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RESUME 
Cette recherche aborde le probleme d'optimisation de la trajectoire d'un satellite de te-
ledetection pour l'observation d'un ensemble de sites terrestres au cours d'une periode 
donnee. Pour ce faire, le satellite tire avantage du controle de la periode orbitale que lui 
procurent les propulseurs electriques a faible poussee. 
La planification de la trajectoire optimale de survol passe par la resolution de deux pro-
blemes majeurs : en premier lieu la selection adequate d'un ensemble de points de survol 
et en second lieu l'interpolation optimale de la course orbitale du satellite liant les dif-
ferents points de survol. Pour la selection adequate des points de survol, le projet met 
a contribution les techniques de l'intelligence artificielle et plus particulierement les al-
gorithmeS genetiques. Le second probleme est aborde de fagon analytique. L'objectif est 
de developper une methode qui se combine facilement a l'algorithme genetique pour lui 
permettre de traiter le probleme d'optimisation de trajectoire. 
Pour obtenir de bons resultats, la solution preconisee dans ce travail met en oeuvre un 
algorithme genetique hybride se combinant a la methode du recuit simule. La solution 
developpee montre de bonnes capacites a repondre au probleme d'optimisation de trajec-
toires de satellites pour le survol de sites terrestres. 
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CHAPITRE 1 
INTRODUCTION 
1.1 Problematique 
L'observation de notre planete n'a jamais cesse de lancer de grands defis aux scientifiques. 
Malgre les avancees technologiques importantes faites dans ce domaine, il est toujours 
difficile et coiiteux d'analyser et d'observer de larges portions de la surface planetaire. 
Les efforts terrestres et aeriens combines ne peuvent, a eux seuls, constituer les rouages 
d'une strategie globale de collecte de donnees planetaires. A ce jour, la maniere adequate 
et judicieuse d'en arriver a une couverture totale et complete des activites a la surface de 
la Terre demeure l'utilisation des satellites terrestres. 
De nos jours, les satellites de teleobservation et de teledetection sont tout aussi bien 
utilises a des fins militaires que civiles et scientifiques. Les nombreux avantages de leurs 
systemes d'observation ne sont plus a faire en cartographie, en meteorologie ainsi qu'en 
environnement. Ces engins donnent acces a une foule d'informations en temps reel sur 
notre environnement. Nul autre systeme n'offre de moyens aussi rapides et efHcaces pour 
la compilation des informations au sujet des phenomenes perceptibles a la surface de la 
planete Terre. 
Depuis la fin de la guerre froide, la reglementation au sujet du deploiement et de l'utili-
sation de systeme de teledetection par satellite s'est grandement assouplie. L'exploitation 
des satellites n'etant plus reservee au domaine militaire a eu pour effet d'en faciliter 1'ac-
cessibility pour les activites commerciales et scientifiques. Aujourd'hui, les firmes et en-
treprises, ayant profite de l'assouplissement des lois, repoussent les limites technologiques 
par l'elaboration de systemes qui repondent a des besoins tout aussi bien militaires que 
commerciaux. 
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En ce qui a trait a la teledetection et a la teleobservation, ces evolutions techniques se 
traduisent par des capteurs et dispositifs embarques d'observation plus performants, plus 
petits et plus legers. Ces ameliorations reduisent aussi les contraintes des missions or-
bitales. La couverture de notre planete est ainsi facilitee et la qualite de l'observation 
s'en voit grandement amelioree. L'evolution des differentes facettes des engins orbitaux 
a aussi pour effet de considerer l'integration de technologies qu'il etait impossible d'en-
visager auparavant. II en est ainsi pour la propulsion electrique. La faible poussee de ces 
propulseurs est compensee par une consommation presque negligeable par rapport aux 
propulseurs chimiques classiques. Ces caracteristiques font de cette propulsion une solu-
tion ideale pour des missions requerant un tres grand potentiel de poussee deployee sur 
une periode prolongee. La propulsion electrique a notamment demontre son utilite pour 
la compensation de la trainee aerodynamique de systemes orbitaux et pour la poussee au 
cours de missions interplanetaires. 
L'amelioration de la couverture terrestre passe habituellement par la multiplication des 
engins orbitaux ou par l'amelioration de la resolution des systemes d'observation [Williams 
et coll., 2001; Crossley et coll., 1999]. Les constellations de satellites et les satellites in-
telligents [Lee et Russell, 2006; Lee et coll., 2005] ont, a maintes reprises, ete proposes 
dans la litterature pour diminuer le temps moyen des periodes d'observation et augmenter 
la superficie des regions terrestres a observer. La propulsion electrique a meme deja ete 
employee dans ce contexte pour la compensation de la trainee aerodynamique des missions 
de teledetection et d'observation de basses altitudes. 
Dans le present projet de recherche, en permettant une certaine manoeuvrabilite orbitale, 
la propulsion electrique est utilisee afin d'ameliorer les capacites d'observation des satellites 
pour les missions de teledetection. La teledetection par satellite est habituellement de 
deux types : la surveillance et la reconnaissance. Ces missions touchent des domaines 
tres differents. La surveillance se definit par 1'exploration a grande echelle de la surface 
terrestre ou de portions importantes de la surface terrestre. Dans ce genre de mission, la 
duree d'un cycle de surveillance est inversement proportionnelle a la resolution du satellite 
d'observation. La manoeuvrabilite apportee par l'utilisation d'une propulsion electrique 
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n'aurait pas assez d'incidence sur la reduction de la periode. La couverture planetaire ne 
serait done pas amelioree par l'utilisation de cette propulsion. La reconnaissance reduit, 
quant a elle, son exploration de la surface terrestre a differents sites discrets. Le projet 
presente dans ce document s'interesse davantage aux caracteristiques de ce dernier type 
de mission. En theorie, une manoeuvrability sans limites donnerait a un engin orbital la 
possibility de survoler tous les sites d'interets a l'interieur d'une courte periode. En utilisant 
la propulsion electrique, le satellite ne tire avantage que d'une manoeuvrabilite restreinte 
mais suffisante pour lui permettre d'atteindre des sites a observer plus rapidement qu'en 
le laissant evoluer sur sa trajectoire naturelle. La capacite d'observation d'un seul engin 
orbital est ainsi amelioree par l'utilisation de propulseurs electriques. 
Bien que la propulsion electrique soit utilisee depuis plusieurs annees en aerospatiale, son 
usage dans l'optimisation de la trajectoire d'un satellite de teleobservation demeure, a 
ce jour, tres peu commun. La situation est semblable en ce qui a trait aux differentes 
techniques de l'intelligence artificielle et plus particuliere pour les algorithmes genetiques. 
Ces algorithmes evolutifs de recherche ont prouve leur efficacite dans de nombreux cas 
d'optimisation. lis sont souvent utilises en recherches et leur application est assez repandue 
dans l'industrie. Du a leur convergence incertaine vers la solution optimale, les algorithmes 
genetiques ne sont pas employes frequemment en aerospatiale. La presente recherche utilise 
une toute nouvelle approche en integrant ces algorithmes a l'optimisation de trajectoire 
de satellite pour le survol de sites terrestres. 
1.2 ObJGCtifs 
Le present document aborde le probleme de l'optimisation de la trajectoire d'un satellite 
pour le survol et l'observation d'un ensemble de sites terrestres. Dans ce projet, cela se 
traduit par la mise au point d'un algorithme optimisant le programme de poussee d'un 
satellite de teledetection qui tire avantage de propulseurs electriques. Le but du travail 
de recherche est de minimiser la consommation de carburant necessaire au satellite pour 
survoler un ensemble de sites terrestres au cours d'une periode donnee. 
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La planification de la trajectoire optimale de survol d'un satellite passe par la resolution de 
deux problemes majeurs : en premier lieu, la selection adequate d'un ensemble de points 
de survol et en second lieu l'interpolation optimale de la course orbitale du satellite liant 
les differents points de survol. Pour ce qui est de la selection adequate des points de sur-
vol, le present projet met a contribution les techniques de l'intelligence artificielle et plus 
particulierement les algorithmes genetiques. Le second probleme est aborde de fagon ana-
lytique. L'objectif est de developper une methode qui se combine facilement a l'algorithme 
genetique pour lui permettre de traiter le probleme d'optimisation de trajectoire. 
II faut, avant toute chose, preciser que l'enjeu de ce projet de recherche n'est pas la concep-
tion d'un simulateur de controle orbital mais bien la mise en oeuvre d'un algorithme de 
planification de survol pour un satellite de teledetection et de teleobservation. II est aussi 
necessaire de noter que les trajectoires sont evaluees en consider ant un satellite evoluant 
sur une orbite de faible excentricite. Cette limite n'influence que la qualification des tra-
jectoires produites par l'algorithme d'optimisation. Un systeme plus complexe et plus reel 
viendrait ralentir l'execution sans toutefois ajouter a l'efncacite et a la qualite de l'algo-
rithme de base. En ce qui a trait aux conditions d'utilisation, l'application est developpee 
de fagon a planifier une trajectoire d'observation de sites terrestres d'interet a partir d'une 
station au sol. A la difference d'une application embarquee a bord d'un satellite autonome, 
l'approche preconisee n'aura done pas a respecter de contraintes strictes de temps ou de 
materiel. II est a noter aussi que la rapidite de convergence vers une solution performante 
sera seulement un objectif secondaire de la methode de resolution selectionnee. En ce qui 
a trait au survol des sites terrestre, l'algorithme developpe ne considere que les moments 
d'observation ou le satellite est au zenith. 
1.3 Contributions 
Malgre la croissance de l'engouement pour la propulsion electrique dans les dernieres an-
nees, son implication dans le domaine de la teleobservation et de la teledetection demeure 
encore limitee a ce jour. Une application utilisant la propulsion electrique pour l'opti-
misation de trajectoire est presentee dans la revue de la litterature [Guelman et Kogan, 
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2001]. Celle-ci met en oeuvre une technique de discretisation dc l'espace de recherche et 
une optimisation par methode de recuit simule (MRS). Dans ce projet, l'approche de dis-
cretisation de l'ensemble de recherche permis par la propulsion electrique est conservee 
pour permettre l'optimisation par algorithme genetique (AG). En abordant le probleme 
avec TAG, le projet de recherche presente une nouvelle approche pour l'optimisation de 
trajectoire pour des missions de teledetection et de teleobservation. 
Les principales contributions de ce travail sont : 
1. De determiner la trajectoire optimale de survol de sites terrestres pour un satellite 
en utilisant TAG. 
2. De determiner les mecanismes les plus performants pour l'optimisation par AG de 
la trajectoire de satellite de teleobservation et de teledetection. 
3. D'analyser et d'identifier les differents parametres (periode d'observation, disposi-
tions et repartitions des sites terrestres, etc.) pouvant influencer la qualite de l'op-
timisation par AG. 
1.4 Plan 
Le probleme de minimisation de la consommation de carburant pour l'observation de sites 
terrestres par un satellite se divise en deux etapes distinctes : la planification adequate des 
temps de passage et la construction d'une trajectoire optimale de survol pour le satellite. 
La premiere etape se traduit par la selection appropriee des moments de survol au cours 
de la periode orbitale. La seconde etape consiste a trouver la trajectoire optimale qui 
permettra de faire le lien entre les divers points du plan de survol elabore. Ce document 
elabore ces etapes de la maniere decrite ci-dessous. 
Le chapitre 2 explore les techniques threes de l'intelligence artificielle pouvant etre utilisees 
afin de determiner la selection appropriee des points de survol de la trajectoire. La revue 
de la litterature se concentre surtout sur les avantages et les inconvenients des nombreuses 
formes que peut prendre TAG. 
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Le chapitre 3 se consacre a l'optimisation de la trajectoire de satellite et aux methodes de 
teleobservation de la planete. Le but de ce chapitre est de trouver la methode la mieux 
adaptee a roptimisation de trajectoire de satellite par AG. 
Le chapitre 4 presente le developpement et la conception de l'algorithme d'optimisation 
de trajectoire d'un satellite. La premiere partie presente le pretraitement des donnees 
pour l'optimisation par AG. La seconde s'attarde aux details de la realisation de l'AG. La 
troisieme partie presente quant a elle la methode selectionnee pour evaluer et construire 
la trajectoire optimale d'un satellite. 
Le chapitre 5 presente les resultats de chacune des parties de ralgorithme developpe aux 
chapitres precedents. II aborde, en particulier, l'influence de chacun des mecanismes de 
TAG et l'algorithme de recherche locale avec lequel il s'amalgame. Le chapitre se termine 
par revaluation generale de ralgorithme pour ce qui est de l'optimisation de trajectoire. 
Le chapitre 6, la conclusion, revient sur le projet de recherche en accordant un interet 
particulier a la contribution apportee et au potentiel futur de travail presente dans ce 
document. 
CHAPITRE 2 
OPTIMISATION PAR INTELLIGENCE 
ARTIFICIELLE 
II est impossible, pour un systeme de teledetection ne comportant qu'un seul satellite, de 
couvrir continuellement la surface entiere de la planete. A un moment precis, le satellite 
ne couvre que la portion de la surface de la planete qu'il survole. La superficie de cette 
portion observable est determinee par les caracteristiques des instruments de teledetection 
utilises et par la nature de l'orbite sur laquelle il evolue. Ainsi, la bande observable par le 
satellite est proportionnelle a son altitude et elle est influencee par la qualite et la precision 
de ses systemes d'observation. Pour un meme instrument, une haute altitude augmente 
la superficie du territoire couvert mais diminue la resolution de l'observation. Ainsi, pour 
obtenir une qualite comparable a haute altitude, le satellite doit etre muni d'instruments 
plus puissants, plus perfectionnes et plus couteux. 
En supposant un site d'interSt donne a la surface de la planete, un satellite sera en mesure 
de l'observer que selon une conjoncture tres precise. II faut que le site en question, en raison 
de la rotation de la Terre sur elle-meme, croise le plan orbital du satellite a l'endroit meme 
ou celui-ci se trouve sur son orbite. Au cours d'une rotation entiere de la Terre, ou plus 
simplement au cours d'un jour complet, ce point traverse theoriquement a deux moments 
le plan orbital. Pour ces deux possibilites de survol, seul le survol diurne est considere 
dans l'exercice d'observation. Ce principe restreint l'observation d'un site d'interet a un 
ensemble discret de possibilites au cours d'une periode donnee. Le controle de la periode 
orbitale que confere la propulsion electrique peut done aider le satellite dans ce type de 
mission de teledetection a atteindre, en augmentant ou diminuant sa vitesse sur son orbite, 
les points de rencontre des differents sites a observer. 
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La reduction de la consommation de carburant necessaire au survol des sites terrestres se 
fait done en ordonnant et selectionnant adequatement les points discrets, au cours de la. 
periode donnee, parmi les ensembles de possibilites propres a chacun des sites. Le present 
chapitre permet au lecteur de se familiariser avec les differentes techniques appropriees 
pour la recherche d'une solution optimisee a un probleme possedant un vaste ensemble de 
solutions. Pour repondre aux objectifs de ce projet de recherche, une attention particuliere 
est portee sur l'algorithme genetique (AG) et'ses derives. Avant d'aborder les caracteris-
tiques et le fonctionnement de l'AG, le chapitre presente un algorithme de planiflcation 
d'observation de sites terrestres utilisant la methode du recuit simule (MRS). La derniere 
section propose, quant a elle, differentes approches d'elaboration de trajectoires optimales 
pour des satellites de teledetection. 
2.1 Methode du recuit simule 
Le developpement analytique presente par Guelman et Kogan [Guelman et Kogan, 2001] 
traite les donnees de 1'optimisation de trajectoire de maniere a faciliter l'adaptation des 
algorithmes d'optimisation tels l'AG et la MRS. Pour leur part, ces chercheurs ont decom-
pose le probleme d'optimisation en deux parties distinctes. La premiere permet de trouver 
un ordonnancement initial des cibles en selectionnant adequatement les paires de valeurs 
de temps de survol et de position orbitale parmi les ensembles discrets determines dans 
l'etape de preparation des donnees. En partant de ces valeurs initiales, la seconde partie 
de l'algorithme optimise les temps de survol de chacun des sites terrestres. En utilisant la 
propulsion electrique pour le controle du satellite, il devient possible de determiner la tra-
jectoire du satellite la plus efneace pour l'observation des sites dans une periode donnee. 
L'algorithme d'optimisation preconise par les deux chercheurs est la MRS. Cette methode 
ordonne de maniere optimale les temps de survol de chacun des sites terrestres au cours 
de la periode d'observation. Cet ordonnancement est ensuite utilise afin de minimiser la 
consommation de carburant necessaire aux manoeuvres orbitales. Les prochaines pages 
presentent les details du fonctionnement de la MRS [Kirkpatrick et coll., 1983; Russel et 
Norwig, 2002]. 
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La MRS est semblable a la recherche par escalade (Hill-Climbing algorithm) [Russel et 
Norwig, 2002]; une strategie de recherche qui consiste a essayer d'atteindre un but en ne 
choisissant que les etats du systeme juges les plus proches de ce but. La MRS represente le 
probleme par un etat du systeme qu'il faut ameliorer. A la difference de la recherche par 
escalade, il est possible en cours d'iteration que l'optimisation prenne un pas reduisant la 
qualite de l'etat afin de quitter un minimum local. Le pas peut etre assimile comme un 
recul dans la recherche par escalade. La figure 2.1 montre le fonctionnement general de la 
MRS. 
La MRS est un algorithme d'optimisation iteratif inspire de la cristallisation des liquides 
en thermodynamique. Durant la phase de cristallisation d'un liquide, il est parfois neces-
saire de rechauffer l'echantillon afin de lui permettre de se sortir d'un etat non optimal. 
Cette methode mene a des cristaux de tres haute qualite. Par analogie dans l'algorithme, 
la solution optimale est similaire a l'etat d'energie minimale ou a un solide cristallise 
ne presentant aucune irregularite. La simulation de cette technique donne la possibilite 
d'obtenir un optimum global dans l'espace de recherche d'un probleme d'optimisation. La 
MRS est bien adaptee a la resolution de problemes non deterministes. 
L'etat initial de la MRS est habituellement fixe par l'utilisateur et represente l'etat courant 
de l'algorithme. Un parametre T indiquant la temperature de l'echantillon est introduit 
dans l'algorithme. Au moment initial, ce parametre se voit attribuer une valeur positive 
qui decroit en fonction du temps de traitement. La solution finale est la solution courante 
au moment ou la valeur du parametre T sera inferieure a une valeur donnee, souvent zero. 
A chacune des iterations, l'algorithme genere un nouvel etat aleatoirement. Tel qu'illustre 
dans la figure 2.1, celui-ci remplace l'etat courant du probleme s'il satisfait l'une des deux 
conditions suivantes : 
Conditionl Le nouvel etat offre une solution superieure a celle de l'etat courant. 
Condition2 Dans le cas contraire, l'etat peut etre retenu selon une loi de probabilites liee 
au parametre de temperature. Plus elevee est la temperature, plus la probabilite de 
choisir cette solution est importante. Ainsi, plus le temps avance et plus il devient 
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Figure 2.1 Architecture de la recherche par la methode du recuit simule 
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improbable qu'une solution de qualite moindre remplace la solution courante de 
l'algorithme. 
La MRS demontre de bonnes capacites a explorer de fagon aleatoire, le voisinage d'une 
solution dans l'espace de recherche, ce qui fait d'elle un outil de recherche locale rapide et 
efficace. II est toutefois moins bien adapte pour une recherche globale. Le fait que la MRS 
ne traite qu'une seule solution dans son deroulement nuit a ses capacites a effectuer une 
recherche globale adequate. 
II est demontre que cet algorithme converge vers la solution optimale si le parametre 
de temperature decroit assez lentement. Cependant, le principe de refroidissement lent 
peut s'averer tres couteux en temps, ce qui peut le rendre moins efficace que certains 
autres algorithmes. Bien qu'il se caracterise par sa facilite et sa rapidite d'implantation, 
ces avantages le rendent sensible et dependant de ses parametres ainsi que de la structure 
du voisinage de recherche. Cela a pour effet de limiter la robustesse et l'emcacite de 
l'algorithme dans certaines situations. 
Dans [Guelman et Kogan, 2001], la MRS s'est montree efficace aim de reduire la consom-
mation de carburant necessaire au satellite lors du survol de sites terrestres. Guelman 
et Kogan utilisent en preambule un algorithme dans le but de fournir une trajectoire 
initiale de qualite a la MRS. Ce traitement initial determine un etat de depart relative-
ment efficace en utilisant les ensembles de points de survol calcules au cours de l'etape 
de preparation des donnees. Afin de determiner les etats intermediaires, la MRS reorga-
nise, a travers les iterations, l'ordre des sites a observer en utilisant des elements de ces 
ensembles. L'evaluation des etats se fait en transposant les points de survol en une serie 
de manoeuvres orbitales. En choisissant adequatement les points de survol au cours de la 
periode d'observation, l'algorithme resultant optimise la trajectoire du satellite. 
2.2 Algori thme genetique simple 
Les algorithmes calquant la theorie de revolution de Darwin ont vu le jour au cours des 
annees 1960 dans les travaux de John Holland. Les premiers aboutissements de ces travaux 
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ont ete publies en 1975 [Holland, 1975]. L'AG, developpe et precise en majeure partie par 
Goldberg [Goldberg, 1989], est une application informatique de recherche stochastique. 
Cet algorithme utilise les mecanismes de genetique et de selection naturelle dans le but de 
decouvrir le design le plus performant de l'espace de decision d'une problematique donnee. 
Le probleme a optimiser par AG doit, en premier lieu, etre encode dans un chromosome 
ou une structure chainee. Ce chromosome, se nommant aussi individu, est a la base de 
l'algorithme. II represente un design ou une solution plus ou moins efficace au probleme 
traite. Chacun des chromosomes se compose d'une serie de valeurs numeriques pouvant 
etre identifiees comme des genes. Ces genes representent les differents parametres signi-
ficatifs de la solution desiree. Comme pour ce qui est de l'etat de la MRS, l'individu de 
l'AG symbolise un element de l'espace de solutions possibles au probleme. 
L'AG s'appuie sur des notions d'apprentissage collectif a l'interieur d'une population d'in-
dividus. La population, correspondant a l'iteration de l'algorithme (generation), evolue au 
cours du temps par des mecanismes aleatoires tels la selection, le croisement et la mutation. 
Pour former une nouvelle population ou en arriver a une nouvelle generation de l'algo-
rithme, les processus de selection favorisent les chromosomes repondant plus efficacement 
a la solution du probleme plutot que les chromosomes moins bien adaptes. Le croisement 
ou l'etape de reproduction, combine, a la maniere de la reproduction sexuee, le bagage 
genetique des individus selectionnes pour former de nouveaux individus. La mutation est 
un mecanisme qui modifie certains genes aleatoirement dans l'information genetique des 
chromosomes. Une population de chromosomes generes aleatoirement determine l'etat ini-
tial de l'algorithme. Les mecanismes de selection, de croisement et de mutation se repetent 
a chacune des generations jusqu'a ce qu'une condition d'arret mette fin a revolution. Cette 
condition d'arret se represente habituellement comme un temps d'execution maximum, un 
nombre limite de generations ou bien une mesure du niveau d'efficacite des solutions. La 
figure 2.2 montre le fonctionnement d'un algorithme genetique simple. 
Ann de mieux comprendre l'application et le comportement de l'AG, la presente section 
fera reference au probleme du voyageur de commerce (PVC); un probleme courant et 
typique en recherche pour revaluation de la qualite des AG. Le but de ce probleme est 
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Figure 2.2 Architecture de l'algorithme genetique simple 
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de determiner le trajet le plus court passant par N villes predeterminees. L'individu est 
represents sous la forme d'un vecteur de valeurs correspondant a l'ordre de visite des 
villes. Chacun des genes identifie une ville et refere a une coordonnee geographique. Les 
sections qui suivent elaborent le fonctionnement et l'influence de chacun des mecanismes 
de TAG sur la solution obtenue. Les sous-sections qui suivent explorent le fonctionnement 
des composantes importantes des AG. 
2.2.1 Fonction devaluation 
La fonction devaluation, aussi appelee fonction de performance, exprime les objectifs 
de l'algorithme. Elle est particuliere a chaque probleme traite. Cette fonction determine 
l'aptitude de chacun des individus a resoudre le probleme a optimiser. Pour ce faire, elle 
decode l'information genetique d'un chromosome et caracterise celui-ci en lui attribuant 
une valeur de performance conforme aux objectifs et aux contraintes du probleme. II est 
done important de la choisir adequatement, car elle est a la base du mecanisme responsable 
de la conservation des individus bien adaptes et de l'elimination progressive des individus 
peu performants. De plus, par rapport a d'autres metaheuristiques, les AG necessitent 
une charge considerable de calculs, en particulier au niveau de la fonction devaluation. 
En raison de sa frequente utilisation, il est souhaitable d'implementer une fonction rapide 
et efficace en ce qui concerne la quantite de calculs. 
Dans le cas du PVC, la fonction de performance evalue la distance a parcourir pour passer 
par les villes dans l'ordre donne par le chromosome. 
2.2.2 Selection 
Cet operateur sert a designer les chromosomes aptes a se reproduire done les chromosomes 
responsables de la creation de la nouvelle generation. Pour ce faire, cette etape du derou-
lement de TAG attribue une probabilite de selection pour la reproduction a chacun des 
individus. La probabilite de selection d'un individu est proportionnelle a son evaluation 
par rapport a la population. Plus celui-ci se demarque par rapport aux individus, plus 
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sa probability de selection sera grande. A la suite des calculs de probabilite, les individus 
sont selectionnes aleatoirement par paires afin de former les couples qui se reproduiront. 
Ce procede stochastique favorise les individus performants pour la creation de la nouvelle 
generation. Les chromosomes non selectionnes n'auront pas la chance de voir leurs ba-
gages genetiques se transmettre aux descendants. En oeuvrant ainsi a chaque generation, 
l'operation de selection ameliore la performance d'ensemble de la population. 
Une des techniques les plus repandues pour effectuer la selection est la methode de la 
roulette ou roue de la fortune [Goldberg, 1989]. Cettc technique peut se decrire comme 
1'attribution, a chacun des chromosomes, d'une part de l'ensemble d'une roue de loterie. 
La dimension de la part de chacun est proportionnelle a sa valeur de performance. La 
selection s'effectue alors en tournant la roue et en choisissant comme parent l'individu sur 
lequel elle s'immobilise. 
Cette methode peut engendrer certains problemes de convergence lors des premieres ge-
nerations. Un chromosome nettement superieur aux autres, parfois nomine super chromo-
some, peut engendrer une saturation de l'algorithme en propageant ses genes a une grande 
partie de la population enfant. Cette saturation rapide de l'AG mene souvent a un etat 
non optimal et l'empeche d'evoluer vers une solution de meilleure qualite. Cette situation 
s'observe dans le diagramme de gauche de la figure 2.3. 
La selection par roulette peut aussi produire le probleme inverse lors des dernieres ge-
nerations de l'execution. Comme le montre le diagramme de droite de la figure 2.3, ces 
populations d'individus presentent habituellement des individus ayant de faibles diffe-
rences de qualite. Ainsi, le meilleur individu voit ses probabilites de selection grandement 
reduites, car elles sont dependantes des probabilites attributes aux autres individus de la 
meme generation. 
La selection a taux fixe [Shahin et Salem, 2004] est une methode aidant a pallier aux 
problemes du super chromosome et de similarite des individus. Cet algorithme simplifie 
l'attribution des valeurs de selection des individus en assignant la valeur de 1 a l'individu 
presentant la trajectoire la moins performante et la valeur de N a l'individu le plus per-
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Figure 2.3 Exemples de probabilities de selection par roulette dans le cas d'un super 
chromosome (a gauche) et d'une population d'individus semblables (a droite) 
formant de la generation. Comme pour la roulette, cette technique calcule par la suite la 
somme des probabilites attributes aux individus. La selection s'effectue ensuite aleatoire-
ment par rapport a ces valeurs de probabilite. Le diagramme de la figure 2.4 montre la 
distribution des probabilites de selection a taux fixe pour une generation de cinq individus. 
La selection a taux fixe a pour effet de diminuer l'influence des supers chromosomes lors de 
l'etape de selection. L'AG evite ainsi les etats de stagnation qu'engendrent les optimums 
locaux dans l'espace de recherche. Cette methode de selection a dependant le desavantage 
evident de ne pas conceder a un individu, une probabilite proportionnelle a sa qualite par 
rapport aux autres dans le cas ou tous ces individus possedent une evaluation de qualite 
tres differente entre eux. Cette methode pourrait ainsi ralentir la convergence vers la 
solution optimale parce que les individus performants n'ont pas assez d'influence sur leurs 
descendants. Par contre, dans le cas des generations ou les chromosomes sont de qualites 
similaires, la normalisation lineaire des probabilites de selection avantage les meilleurs 
individus en augmentant leurs chances de passer leur bagage genetique aux descendants. 
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Figure 2.4 Diagramme de probabilite de selection a taux fixe pour une population de 5 
individus 
2.2.3 Croisement 
Plusieurs chercheurs tels [Goldberg, 1989; Shahin et Salem, 2004] considerent cette etape 
comme la plus importante de la resolution par AG. L'operateur de croisement des chro-
mosomes est le principal responsable de l'apprentissage collectif de l'algorithme a travers 
les iterations. II agit sur les chromosomes en recombinant leurs genes, ce qui permet la 
transmission du bagage genetique performant aux descendants. Essentiellement, le croi-
sement, aussi nomme reproduction ou recombinaison, consiste a generer deux nouveaux 
chromosomes en recombinant l'information genetique de deux individus parents. En per-
mettant le maintien de la diversite genetique, cette importante operation confere a TAG 
de bonnes capacites a effectuer des recherches globales dans l'espace de solutions d'un 
probleme donne. 
II existe plusieurs methodes pour effectuer la recombinaison genetique. Une de ces me-
thodes appelee croisement simple effectue une recombinaison en croisant les deux chaines 
des chromosomes parents a partir d'un gene en particulier choisi aleatoirement. Pour 
apporter une plus grande diversite genetique, Goldberg presente dans son ouvrage [Gold-
berg, 1989] le croisement multipoints (PMX). Cette methode subdivise la chaine de gene 
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du chromosome des parents en deux ou plusieurs parties. Les nouveaux regroupements 
de genes sont alors recombines en alternance pour former deux nouveaux chromosomes. 
Generalement, cette procedure entraine une augmentation de la qualite d'adaptation de la 
population enfant. Dans le cas du PVC, le mecanisme de croisement conserve, a l'interieur 
des portions de chromosomes, les liens performants entre les villes pour ainsi former de 
meilleurs individus enfants. 
La methode de croisement a taux fixe [Shahin et Salem, 2004] possede l'avantage d'etre 
beaucoup plus simple a mettre en oeuvre. Concretement, cette methode utilise un masque 
binaire de la meme longueur que le chromosome. Pour une valeur de 1 a la n-ieme position 
du masque, les chaines echangent les genes correspondants. Generalement, les valeurs du 
masque binaire sont tirees aleatoirement avec une probability de 0.5, ne privilegiant ainsi 
aucun des deux parents. 
II y a plusieurs avantages a utiliser ce type de croisement entre les chromosomes. Le 
premier est qu'il permet une grande diversite genetique par le fait que deux parents ne 
generent qu'un seul enfant. II est done necessaire de selectionner deux fois plus de couples 
que le PMX pour former une nouvelle generation. En donnant la possibility a deux memes 
chromosomes parents de generer une multitude d'enfants genetiquement distincts, cet 
operateur evite le probleme de stagnation de TAG, ce qui est le probleme du PMX apres 
plusieurs generations. 
2.2.4 Mutation 
Comme dans le cas des populations naturelles, des mutations peuvent survenir et modifier 
le bagage genetique de certains individus. Ann de simuler ce mecanisme naturel, une 
fonctionnalite similaire est integree a l'AG. A certains moments, determines aleatoirement 
selon un taux d'occurrence precis, un gene est modifie au sein d'un chromosome. Cette 
action a comme effet la diversification du materiel genetique de la population. 
En pratique, cette operation introduit dans la population observee de nouveaux genes elar-
gissant ainsi l'espace de recherche de l'algorithme genetique. De cette maniere, les chances 
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de tendre vers la solution optimale augmentent. De plus, ce mecanisme permet d'eviter 
la convergence de l'algorithme vers un optimum local, un probleme parfois rencontre par 
l'algorithme genetique. 
2.2.5 Elitisme 
Malgre le fait que les techniques de selection favorisent les individus les plus performants, 
il peut arriver que le meilleur individu d'une generation ne puisse propager son informa-
tion genetique aux descendants. Pour contrer ce phenomene, une strategie elitiste assure 
la transmission du patrimoine genetique des chromosomes les mieux adaptes d'une popu-
lation. Cette strategie se met en oeuvre en clonant les meilleurs chromosomes d'une po-
pulation dans la nouvelle generation. L'algorithme s'assure ainsi de conserver la meilleure 
solution au probleme donne meme si celle-ci est generee des les premieres iterations du 
traitement, 
2.2.6 Avantages et inconvenients de TAG 
Malgre la complexite que peut engendrer sa mise en oeuvre, l'AG comporte plusieurs 
avantages. Le principal avantage provient du fait que cet algorithme permet une optimi-
sation globale du probleme. En effet, le traitement en par allele d'un ensemble de solu-
tions augmente les chances de converger vers un optimum global. De plus, l'utilisation de 
mecanismes aleatoires tout au cours du deroulement de l'algorithme contribue a ne pas 
restreindre la recherche. Un autre point important a considerer est que, contrairement aux 
techniques d'optimisation traditionnelles, l'AG peut s'appliquer aux problemes presentant 
des espaces de recherche discrets. II sera montre plus tard que le probleme d'optimisation 
de trajectoire necessite une approche discrete. 
L'AG a ete utilise a nombreuses reprises dans le cadre de problemes d'optimisation, tels 
que le probleme classique du voyageur de commerce et ses derives. II gagne maintenant 
de nouveaux champs de recherche comme l'aerospatiale. Dans ce cadre, il est entre autres 
utilise pour l'optimisation de trajectoire a l'aide de propulsion a faible poussee [Lee et Rus-
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sell, 2006; Lee et coll., 2005; Dewell et Menon, 1999] et pour determiner les constellations 
de satellites performantes pour ameliorer la couverture de la planete. 
2.3 Algorithme genetique parallele 
L'une des techniques les plus utilisees pour 1'amelioration de TAG consiste a effectuer 
son traitement en parallele. La caracteristique principale de cette forme d'AG consiste 
a morceler la tache de traitement afin de permettre revolution simultanee de TAG sur 
differents processeurs. L'objectif est de reduire le temps de traitement d'un probleme et 
d'ameliorer la recherche de la solution optimale. Les recherches des dernieres annees ont 
fait grandement avancer le sujet des AG en parallele, elles se sont principalement orientees 
dans ces trois champs : 
Population simple maitre/esclave Cette derivation, aussi nommee algorithme gene-
tique parallele global, est une generalisation du traitement de TAG simple. L'optimi-
sation n'utilise qu'une seule population sur le processeur maitre. Celui-ci se charge 
de distribuer et de coordonner la tache d'evaluation des individus avec les autres 
processeurs a sa disposition. 
Population simple avec petits amas Ce type d'AG parallele repose sur un concept 
different. Cette methode utilise une population structures qui reglemente et contraint 
l'appariement des individus entre eux. Ainsi, le croisement ne se produit qu'a l'inte-
rieur d'un nombre restreint d'individus, aussi appele amas ou voisinage. Un meca-
nisme sophistique d'echange d'individus entre les differents amas permet d'influencer 
la population entiere. Dans ce cas particulier, chacun des amas peut etre traite par 
un processeur. 
Populations multiples Cette approche est la plus connue et la plus utilisee des trois 
presentees dans ce document. Elle consiste a faire evoluer plusieurs populations de 
maniere plus ou moins independante. L'evolution en parallele des multiples popula-
tions permet d'obtenir finalement une solution optimisee dans chacun des groupes. 
Pour uniformiser la solution tout en analysant un espace de solutions plus impor-
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tant, des echanges d'individus entre les populations sont effectues. Ces echanges sont 
appeles migrations. 
Recemment, les recherches au sujet des AG paralleles ont suscite beaucoup d'interet par-
ticulierement pour les techniques mettant en oeuvre les populations multiples. Malgre ces 
recherches, cette technique demeure encore bien meconnue. En effet, les differents para-
metres qui caracterisent cette methode (taux de migration entre les amas, intervalle des 
echanges, topologie des amas, etc.) la rendent beaucoup plus complexe a implementer 
que la version classique de TAG. II faut cependant noter que meme si peu de travaux 
theoriques ont ete publies sur le sujet, TAG parallele demeure une solution prometteuse. 
Certaines applications pratiques ont montre les bonnes performances de cette methode 
surtout en ce qui a trait au temps de traitement pour des problemes de recherches tres 
complexes. Quelques chercheurs ont aussi applique avec succes TAG parallele a des pro-
blemes tels le partitionnement des graphes et la synthese de circuits VLSI [Lienig, 1997]. 
D'apres Cantu-Paz [Cantu-Paz, 1997], les resultats obtenus de ces applications etaient 
relativement satisfaisants. Une meilleure comprehension de l'influence des parametres lies 
a la migration des individus et a la topologie des amas aurait pu mener a des resultats 
beaucoup plus convaincants. Selon Cantu-Paz, les recherches theoriques des prochaines 
annees aideront a mieux comprendre cette methode. II sera ainsi plus facile d'evaluer ces 
performances et son efncacite dans diverses applications. 
2.4 Algorithme genetique multiobjectifs 
Une autre forme commune de TAG est celle qiii consiste a trouver la solution menant au 
meilleur compromis entre divers objectifs a atteindre. Le probleme d'optimisation de la 
trajectoire a comme objectif de determiner le plan de survols de sites terrestres le plus 
efncace pour une periode donnee en ce qui a trait a la consommation de carburant. Dans 
certaines conditions, il pourrait s'averer interessant de trouver le meilleur compromis entre 
la qualite de la trajectoire et la duree de la periode d'observation. Bien entendu, pour un 
ordre donne de survols de sites, la reduction de la periode d'observation entraine directc-
ment en une augmentation de la consommation de carburant. Dans ce proje't, en supposant 
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un contexte de re-observation des sites, la reduction de la periode signifierait aussi la re-
duction du temps moyen de revisite des sites a survoler. Plusieurs modifications a TAG 
classique ont ete developpees pour repondre aux besoins particuliers des problemes com-
portant plusieurs objectifs. Les prochaines sous-sections presentent quelques techniques 
utilisees pour appliquer les AG multiobjectifs. 
2.4.1 Approche simple 
II y a differentes manieres d'aborder un probleme multiobjectif. Une fagon simple est de 
traiter chacun des objectifs avec une fonction devaluation differente. La valeur de la qualite 
d'adaptation d'un individu au probleme donne provient done de la somme des resultats 
de Pensemble des fonctions devaluation. II est aussi possible de ponderer l'importance 
relative des objectifs en assignant un poids a chacun d'eux. Pour la resolution de problemes 
multiobjectifs, cette approche possede l'avantage principal d'etre facile a appliquer. Bien 
que cette approche soit simple a mettre en oeuvre, il devient parfois difficile d'etablir le 
meilleur compromis entre les divers objectifs pour revaluation d'un individu. 
2.4.2 Approche de Pareto 
Contrairement a l'approche simple, les approches de Pareto ont l'avantage de fournir un 
ensemble de solutions aux problemes multiobjectifs. Cet ensemble est constitue de toutes 
les solutions ne montrant que les meilleurs compromis entre les divers objectifs. Dans le 
contexte d'un probleme traitant deux objectifs (A et B), une solution, definie comme non 
dominee, signifie qu'aucune autre solution de cet ensemble ne montre une valeur de B 
superieure pour une valeur de A donnee. L'ensemble de ces solutions forme le front de 
Pareto. 
Le tournoi a plusieurs branches [Williams et coll., 2001; Crossley et coll., 1999] constitue 
une approche simple pour en arriver a composer avec plusieurs objectifs. Cette variante de 
TAG simple necessite des modifications a l'etape de selection et devaluation des perfor-
mances. En reprenant l'exemple du probleme a doubles objectifs, cette technique classe les 
2.4. ALGORITHME GENETIQUE MULTIOBJECTIFS 23 
individus selon leur qualite a repondre a l'objectif A. Les individus sont ensuite separes 
aleatoirement en paires. La plus performante de chacune des paires est conservee pour 
former la prochaine generation. La technique repete le meme stratageme en considerant 
l'objectif B. Cette seconde passe permet de completer la selection de parents servant a 
la generation des nouveaux descendants. Les couples de parents sont alors choisis alea-
toirement comme dans la forme classique de TAG. De cette maniere, un chromosome 
repondant bien aux deux objectifs peut se retrouver deux fois dans la population servant 
au croisement. 
Le tournoi a deux branches est applique avec succes dans le but d'obtenir le compromis 
entre le temps maximum et le temps moyen de revisite d'une cible a observer [Williams 
et coll., 2001]. L'avantage de cette methode est qu'une seule execution de TAG genere 
un ensemble optimal de Pareto. II est ainsi facile d'analyser les solutions possibles et de 
determiner le meilleur compromis entre les differents objectifs. Cet avantage ne se retrouve 
pas dans la methode de sommation des resultats de performance ou dans les methodes 
traditionnelles. Dans Particle presente par Williams et coll. [Williams et coll., 2001], les 
auteurs concluent que TAG impliquant le tournoi a deux branches obtient des solutions 
superieures aux solutions donnees par des techniques traditionnelles a multiobjectifs. 
Crossley et coll. [Crossley et coll., 1999] tirent sensiblement les memes conclusions de leurs 
experiences avec l'approche de Pareto. Leurs travaux montrent les resultats de l'utilisation 
de cette approche pour resoudre des problemes multiobjectifs classiques. lis comparent les 
resultats de leurs travaux aux resultats optimaux deja publies. La methode du tournoi a 
deux branches dans ces cas precis n'obtient pas d'aussi bons resultats que ceux demon-
tres par l'algorithme genetique simple. Selon les auteurs, des techniques d'amelioration 
de l'algorithme comme l'elitisme et le traitement en amas pourraient pallier certaines 
imperfections de l'approche a objectifs multiples. 
D'autres approches dites de Pareto ont aussi ete developpees en s'inspirant des meca-
nismes evolutifs de TAG. Ces methodes utilisent l'attribution d'un rang pour determiner 
plus efficacement le niveau de performance ainsi que les probabilites de selection pour 
le croisement des chromosomes. Fonseca et Flemming [Fonseca et Fleming, 1998a; Fon-
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seca et Fleming, 1998b] proposent un type d'approche que les auteurs considerent mieux 
adaptee pour revolution des designs non domines de l'ensemble optimal de Pareto. Cette 
methode consiste en premier lieu a accorder un rang aux individus selon les buts, objec-
tifs et priorites du probleme traite. L'algorithme utilise par la suite ces valeurs de rang 
afin d'obtenir le niveau de performance des individus. En plus de considerer son rang, 
le mecanisme devaluation des performances prend aussi en consideration l'entourage de 
l'individu. Ainsi, deux individus comportant des similarites genetiques se nuiront mutuel-
lement lors de l'assignation du niveau d'adaptation. Cette derniere caracteristique a pour 
but de favoriser la diversification genetique dans le processus de reproduction. 
L'etape de croisement essaie d'integrer le fait que deux individus trop differents sont moins 
predisposes a generer une descendance bien adaptee. Cette predisposition ralentissant le 
developpement des algorithmes est particulierement evidente lors de la reproduction de 
deux chromosomes representants des solutions non dominees de Pareto. Pour ce faire, 
l'algorithme tente de coupler les individus relativement semblables dans le processus de 
selection. Dans le cas ou ce n'est pas possible, la selection s'effectue aleatoirement. 
2.5 Algorithme genetique compact 
En presentant des techniques de traitement parallele et multiobjectifs, il a ete demontre 
que TAG pouvait aisement s'adapter a differents environnements et problemes. II en existe 
une version qu'il est interessant d'analyser; il s'agit de TAG compact. 
Harik et coll. [Harik et coll., 1999] expliquent que cette technique n'utilise pas une popu-
lation, mais simule plutot celle-ci pour obtenir des resultats semblables a ceux de l'AG 
classique. Afin de simuler la population, cet algorithme utilise un vecteur de valeurs de 
probabilites. Chaque valeur presente dans ce vecteur indique la proportion des individus 
d'une population possedant un 0 ou 1 a l'allele correspondant. Ces probabilites servent a 
la creation de nouveaux individus et celles-ci sont modifiees en fonction de la performance 
des individus. 
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A l'etat initial, toutes les valeurs probabilites du vecteur sont fixees a 0.5. Le vecteur pos-
sede ces valeurs dans le but de simuler la generation aleatoire de la population initiale. Ann 
de representer une population de n individus, l'algorithme modifie la probability d'occur-
rence d'un allele par la valeur 1/n. Le principal avantage de l'algorithme compact est qu'il 
n'utilise que I • log2 n chiffres binaires contrairement a version classique de l'algorithme 
genetique qui en necessite I • n. II est done possible, avec la version compacte, de trai-
ter des populations beaucoup plus importantes sans toutefois augmenter significativement 
l'espace memoire necessaire a son traitement. La seule difference creee par le traitement 
de populations plus grandes provient de la convergence moins rapide de l'algorithme, car 
un plus grand nombre de calculs sont requis afin d'en arriver a un vecteur de valeurs ne 
comportant que des 0 et des 1. Cette version tire done son avantage lors de l'optimisation 
de problemes dans des environnements soumis a des restrictions d'espace memoire. 
II est montre, sous certaines conditions, que la version compacte et la version classique 
de l'AG sont sensiblement equivalentes en matiere de qualite de solution et de nombres 
d'operations devaluation necessaires. Cependant, pour des problemes non lineaires, TAG 
compact est a deconseiller. En raison de ce leger handicap par rapport a l'AG simple, Harik 
et coll. [Harik et coll., 1999] concluent que cette methode devrait etre utilisee seulement 
dans le but d'evaluer la complexite d'un probleme. 
Harik et coll. [Harik et coll., 1999] montrent les resultats de l'application de cette tech-
nique au PV.C. Les auteurs appliquent l'AG compact dans un environnement parallele afin 
d'approfondir l'espace de recherche et de decouvrir les optimums globaux. lis raffinent par 
la suite leurs resultats en appliquant des algorithmes de recherche locale. Dans 1'article, 
les auteurs en- arrivent a de tres bons resultats en les comparant aux resultats obtenus par 
les memes algorithmes utilises de maniere sequentielle. 
2.6 Algorithmes genetiques hybrides 
Ces dernieres annees, des chercheurs ont mis au point de nouvelles techniques de resolution 
de problemes en combinant les AG a divers autres algorithmes d'optimisation. Le but de 
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ces experiences est de pallier les faiblesses respectives de chacune des methodes. Cette 
derniere section presente quelques methodes hybrides ayant prouve leur efficacite pour 
des applications comme le PVC. 
Dans son survol de la litterature, Cantu-Paz [Cantu-Paz, 1997] discute de methodes hy-
brides combinant les differents types d'AG paralleles. Cette combinaison s'effectue sur 
plusieurs niveaux et l'auteur les nomme AG paralleles hierarchises. 
Premiere combinaison Cette combinaison comprend un AG a populations multiples. 
Chacune des populations sous-jacentes est traitee par un algorithme genetique pa-
rallele a petits amas. 
Deuxieme combinaison Cette combinaison propose une structure semblable a la pre-
miere combinaison a la difference pres que les differentes populations sont traitees 
par des algorithmes genetiques paralleles de type maitre/esclave. 
Iroisieme combinaison Cette derniere combinaison presentee par l'auteur comprend 
des AG aux deux niveaux de populations. Le niveau le plus bas utilise un taux de 
migration plus eleve. 
II en est de meme avec le travail de Baraglia et coll. [Baraglia et coll., 2001]. lis utilisent 
l'algorithme genetique compact en parallele arm d'effectuer une recherche globale de l'es-
pace de solutions. Cette recherche fait ressortir les principaux optimums du probleme. 
Par la suite, une heuristique de recherche locale est utilisee arm d'optimiser les solutions 
trouvees par la recherche globale. Cette derniere methode est appliquee au PVC. II a ete 
observe que cette methode permet d'obtenir de meilleurs resultats qu'avec les methodes 
sequentielles habituelles. II est a noter qu'un moins grand nombre de generations etaient 
necessaires pour arriver a ces resultats. 
Un autre exemple de methodes hybrides est la methode du recuit simule genetique [Chen 
et coll., 1998]. Cet algorithme combine la capacite de recombinaison de TAG et les per-
formances de recherche de la methode du recuit simule. Cette methode a deja prouve son 
efficacite dans plusieurs applications et le prouve encore dans cet article en obtenant de 
tres bons resultats pour le PVC. 
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Une forme frequente d'hybridation presente la caracteristique d'amalgamer une heuris-
tique de recherche locale a un des operateurs de l'algorithme genetique. Cette forme 
d'hybridation de l'AG se nomme algorithme memetique [Radcliffe et Surry, 1994]. Les 
algorithmes memetiques ont ete appliques avec succes a de multiples problemes incluant 
l'ordonnancement d'horaires (time-table scheduling) et la creation de trajectoire d'engins 
spatiaux [Hartmann, 1999]. Pour certains problemes particuliers, l'application de cette 
forme d'algorithme demontre de meilleurs resultats que l'AG simple. 
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CHAPITRE 3 
OPTIMISATION DE LA TRAJECTOIRE 
ORBITALE 
Tel qu'introduit, l'optimisation de trajectoires de satellites pour le survol de differents sites 
terrestres pose deux problemes majeurs : la selection adequate et ordonnee des points 
discrets de survols, et l'elaboration de la trajectoire optimale reunissant chacun de ces 
points dans l'ordre et aux moments donnes par la solution du premier probleme. Les 
techniques de l'intelligence artificielle exposees dans le chapitre 2 respondent au probleme 
de la recherche de l'ordonnancement optimal des sites terrestres. Le present chapitre traite 
quant a lui des methodes de mise au point de la trajectoire optimale liant les points discrets 
de survols selectionnees. 
Pour un jour donne au cours de la periode d'observation, le satellite ne possede qu'une 
seule occasion de survoler un site terrestre d'interet. Cette occasion n'est possible qu'a un 
moment et endroit precis sur l'orbite. Pour en arriver a ce point precis, le satellite doit 
habituellement modifier sa course orbitale en augmentant ou en diminuant sa velocite. 
La propulsion electrique apporte au satellite la capacite de modifier sa vitesse orbitale. 
Dans un systeme orbital, la variation de la velocite du satellite se traduit aussi par une 
modification de l'altitude de l'orbite. Pour les besoins de l'exercice, il est important de 
noter que ces transferts orbitaux n'influencent en aucun moment l'inclinaison du plan 
de revolution du satellite. L'objectif de ce chapitre est done de montrer les differentes 
techniques utilisees pour la planification d'une trajectoire orbitale optimale considerant 
les transferts necessaires pour le survol d'une serie de sites terrestres d'interet. 
Une fois la selection des temps de passage et des positions orbitales (argument de latitude) 
des sites a survoler terminee, il est necessaire de definir une trajectoire optimale reliant ces 
differents points. Cette optimisation est rendue possible par l'exploitation de la propulsion 
29 
30 CHAPITRE 3. OPTIMISATION DE LA TRAJECTOIRE ORBITALE 
electrique. II est a remarquer qu'il existe differentes trajectoires permettant l'observation 
des sites aux jours determines. La trajectoire finale doit done decrire la course du satellite 
minimisant la consommation de carburant tout au long de la periode d'observation. Les 
sections suivantes explorent les differentes approches pouvant etre combinees a l'optimi-
sation du plan de survol orbital d'un satellite par AG. 
3.1 Methodes de commande optimale 
L'arrivee de la propulsion electrique a change les pratiques de controle et de commande 
des systemes orbitaux et extraorbitaux. La dynamique des systemes qui ne reagissaient 
qu'aux fortes impulsions des propulseurs chimiques doit maintenant composer avec la com-
plexity des faibles poussees continues des propulsions electriques. De precedents travaux 
au sujet de 1'optimisation des transferts orbitaux ont mene a des lois de commande pour 
des systemes comportant des propulsions constantes et de faibles amplitudes. Plusieurs 
problemes ont ete abordes dans ces travaux; il faut noter, entre autres, les transferts 
optimaux d'une orbite terrestre basse (LEO) a une orbite geostationnaire (GEO) et le 
probleme a N-corps. 
Lee et coll. [Lee et coll., 2005; Lee et Russell, 2006] presentent un systeme de commande 
se basant sur les lois de stabilite de Lyapunov. Les equations de Lyapunov sont souvent 
appliquees dans ces systemes, surtout en ce qui a trait a l'analyse de leur stabilite. La 
solution presentee par Lee et coll. evalue la consommation d'une trajectoire orbitale uti-
lisant la propulsion electrique en optimisant les parametres orbitaux du transfert effectue 
par le satellite. Dans ce systeme, les elements orbitaux de depart et d'arrivee ainsi que les 
equations dynamiques de mouvement de l'engin spatial sont pris en consideration pour 
fournir une fonction d'evaluation du cout en energie de la manoeuvre orbitale. L'optimi-
sation de la consommation de carburant s'etablit en optimisant l'amplitude et la direction 
de la poussee au cours du transfert orbital dans le but d'atteindre avec le plus de pre-
cision possible l'etat final de la manoeuvre. L'optimisation est effectuee en determinant 
les parametres de transfert avec un algorithme genetique multiobjectifs. lis peuvent ainsi 
trouver la courbe de Pareto montrant la relation optimale entre le cout en carburant et 
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le temps de la manoeuvre. Pour une manoeuvre faisant passer un satellite d'une LEO a 
une GEO, les auteurs obtiennent une serie de transferts intermediaries qui rendent cette 
manoeuvre optimale. 
Des systemes de commande plus complexes [Whiting, 2004] offrent des resultats similaires 
en ce qui a trait aux transferts d'orbites. Ces derniers considerent des facteurs comme 
la combinaison des propulseurs (chimiques et electriques) et l'arret des propulseurs elec-
triques lors d'eclipse pour en arriver a optimiser la trajectoire de l'engin orbital lors de 
manoeuvres. Des systemes de commande sont aussi utilises afin de construire des plans de 
propulsion tres precis quant au moment, a la duree, a l'amplitude et a la direction de la 
propulsion afin d'optimiser des manoeuvres orbitales [Whiting, 2004]. 
3.2 Methode theorique par splines cubiques 
La methode d'optimisation de trajectoire de Guelman et Kogan [Guelman et Kogan, 2001] 
tire avantage des splines cubiques pour en arriver a mettre en oeuvre un programme de 
propulsion respectant les points de survols imposes par la phase de planification. 
Pour en arriver a cette solution, Guelman et Kogan analysent les equations de mouvement 
du satellite. L'analyse approfondie de ces equations mene, en premier lieu, a trouver le 
critere de performance d'une trajectoire quelconque. lis prouvent que ce critere de per-
formance est directement lie a l'acceleration orbitale du satellite. Ainsi, une trajectoire 
comportant de nombreux changements de vitesse se traduirait par une trajectoire tres 
couteuse en carburant et peu performante. A l'inverse, la trajectoire optimale est celle qui 
survole l'ensemble des sites a observer au cours de la periode sans toutefois necessiter de 
modification a la vitesse initiale du satellite. 
Le but de l'algorithme d'optimisation de la trajectoire est done de minimiser ce critere 
de performance. Pour ce faire, les auteurs considerent les splines cubiques. Les splines 
construisent une trajectoire par un ensemble de fonctions joignant les divers points propo-
ses par l'algorithme de planification des survols. Les equations joignant ces points donnent 
la position du satellite sur son orbite en fonction du temps. Par le fait meme, il est possible 
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d'en extraire les equations dormant l'acceleration orbitale du satellite en tout temps au 
cours de la periode. Ces equations sont ensuite utilisees par les auteurs arm de calculer 
le critere devaluation du plan de survols provenant de l'algorithme d'optimisation, en 
l'occurrence la MRS. 
La difficulte de calculer l'acceleration du satellite au cours de sa trajectoire provient de 
la nature meme des splines. Les equations des splines sont interdependantes jusqu'a un 
certain point les unes des autres. Le changement de la valeur d'un point orbital dans la 
trajectoire provoquera la modification du comportement du satellite au cours des inter-
valles entre les points suivants de la trajectoire. Comme chaque intervalle se definit par sa 
propre equation de mouvement, l'acceleration orbitale du satellite se calcule par la reso-
lution d'un systeme d'equations. Cette resolution matricielle est realisable, car les bornes 
du systeme sont connues. 
La resolution du systeme d'equations donne d'abord le programme d'acceleration le plus 
performant respectant le plan de survol donne en entree. La performance du programme 
est ensuite evaluee en l'appliquant au critere trouve par les auteurs. 
CHAPITRE 4 
REALISATION 
4.1 Description generale de ralgorithme 
4.1.1 Contexte et limitations du projet 
L'algorithme d'optimisation de la propulsion de satellites (OPS1) developpe dans ce pro-
jet elabore un plan de survols optimise pour un satellite en orbite autour de la Terre. 
La planification effectuee permet au satellite de survoler un ensemble de sites terrestres 
au cours d'une periode donnee. L'algorithme ordonne le survol des sites au cours de la 
periode afin de minimiser les variations a la trajectoire et a la vitesse initiale du satel-
lite. En minimisant ces variations, l'algorithme reduit la masse de carburant necessaire a 
la propulsion du satellite. Contrairement a la methode proposee par Guelman et Kogan 
[Guelman et Kogan, 2001], TAG developpe dans l'OPSl ne dispose d'aucun algorithme de 
preordonnancement des sites pour l'elaboration de l'etat initial de l'optimisateur. 
Pour les besoins de l'experience, le satellite evolue sur une orbite circulaire regie par un 
systeme orbital relativement simple. Le projet se voulant avant tout un exercice d'opti-
misation, l'utilisation d'un systeme plus fidele aux lois auxquelles sont soumis les engins 
orbitaux n'ajouterait en rien a la pertinence a l'experience. Le systeme orbital est employe 
dans le seul but de prevoir et de planifier les croisements entre les sites a survoler et le plan 
orbital au cours de la periode de survol. Ainsi, un systeme plus realiste et exact complexi-
fierait les calculs de prevision des points de croisement sans necessairement augmenter 
l'efficacite de l'algorithme d'optimisation mis en oeuvre dans ce projet. 
II est a noter que les fonctionnalites du systeme orbital, integrees au projet, ne permettent 
aucune simulation en temps reel de la trajectoire suivant la planification des points de 
croisement entre les cibles a survoler et le plan orbital du satellite. II n'est pas developpe 
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dans le but d'y tester un systeme de commande pour le satellite. Le systeme n'est employe 
qu'aux calculs de predictions des points orbitaux et des temps de visite des cibles par le 
satellite. Les resultats presentes dans ce document n'ont ete soumis a aucun simulateur 
orbital. 
4.1.2 Structure de I'algorithme 
La figure 4.1 presente la structure generale de l'OPSl. Pour un etat orbital et terrestre 
donne, 1'algorithme requiert en entrees un ensemble de sites terrestres (ST) a survoler au 
cours d'une periode T. Les sites sont donnes sous la forme de coordonnees geographiques. 
La periode represente, quant a elle, le nombre de jours entiers que dure l'observation. 
Ces entrees sont converties par le module de pretraitement (Bloc P) afin d'en deduire 
des donnees exploitables par le module d'optimisation. Le module de pretraitement de 
donnees est presente a la section 4.2 de ce chapitre. Ce module effectue plus precisement 
la conversion des donnees geographiques en ensembles des points possibles de survol pour 
chacun des sites a visiter (PS). Ces points de survol sont formes de paires de valeurs 
determinant respectivement le site terrestre et son jour de survol au cours de la periode 
d'observation. L'application developpee offre en sortie un plan de survols optimise pour 
la periode donnee. 
Le module d'optimisation du plan de survols, presente a la section 4.3 de ce chapitre, 
selectionne et ordonne les sites a visiter afin de minimiser les variations a la vitesse de 
la trajectoire finale du satellite. En minimisant ces variations, le satellite reduit par le 
fait meme la consommation de carburant necessaire a l'observation des sites terrestres. 
Le systeme developpe emploie a la base un algorithme genetique qui genere un plan de 
survols efficace et optimal pour le satellite. Les differents mecanismes de TAG identifies 
dans la figure 4.1 par les blocs GO, E, S, C et M representent respectivement l'etat initial 
ainsi que les operateurs d'evaluation, de selection, de croisement et de mutation. 
Dans le processus d'optimisation, le module d'evaluation (bloc E) fait l'objet d'une atten-
tion particuliere. Celui-ci est detaille a la section 4.4. II permet de determiner la qualite de 
chacune des trajectoires produites au cours de l'optimisation. Son role est important, car 
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Figure 4.1 Structure generale de l'OPSl 
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il permet a l'algorithme genetique de s'adapter a n'importe quel probleme d'optimisation. 
La qualite de chacune des solutions intermediaries de l'algorithme d'optimisation influence 
directement revolution de celui-ci. Dans le cas de l'OPSl, ce module est constitue de l'al-
gorithme transformant un plan de survols en un programme de poussees precis couvrant 
la periode d'observation. Une fois calcule, ce programme de poussees peut ensuite etre 
evalue selon le critere de consommation de carburant, un element cle d'un AG. 
Le developpement du pro jet s'est effectue a l'aide de la gamme de produits Microsoft 
Visual Studio 2005. Le langage de programmation C # est utilise pour la majeure partie 
de projet. Ce langage appartient a la technologie .NET. Les donnees resultantes et les 
figures sont generees a l'aide de l'outil MATLAB 7.0.1. Pour ce faire, l 'OPSl utilise les 
fonctionnalites d'interfacage offertes par le module de programmation de MATLAB. 
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4.2 Preparat ion des donnees de survol 
La presente section expose la methode utilisee pour transformer les coordonnees geogra-
phiques des sites a visiter en ensembles de survols possibles pour le satellite. A la suite de 
ce pretraitement de donnees, le systeme pourra determiner a tout moment au cours de la 
periode les temps et les positions de survol d'un site terrestre en particulier. Ces nouvelles 
donnees presentent une forme exploitable par l'algorithme d'optimisation des trajectoires 
de survols. Cette section du systeme correspond au bloc P de la figure 4.1. 
Dans le but de prevoir les moments de survols possibles de chacun des sites, la technique 
appliquee exploite la rotation de la Terre sur elle-meme. En supposant un plan orbital 
non equatorial fixe dans le referentiel terrestre et un site de survol represents par un point 
sur la surface de la planete, la rotation de la Terre sur son axe provoque a un moment 
precis le passage du point d'un cote a l'autre du plan orbital. Pour effectuer le survol de 
ce site terrestre, le satellite evoluant sur son orbite doit se trouver juste au-dessus du site 
au moment ou celui-ci effectue le passage d'une face a l'autre du plan. 
Pour les raisons mentionnees a la sous-section 4.1.1, le present projet se limite a l'opti-
misation des trajectoires de satellite evoluant sur des orbites heliosynchrones. Ces orbites 
possedent la caracteristique d'evoluer sur un plan conservant un angle pratiquement in-
variable avec le plan orbital de la Terre autour du Soleil. Dans ce contexte, une rotation 
complete de la Terre sur elle-meme donne l'opportunite au satellite de visiter quotidien-
nement un point quelconque a la surface de la planete a deux occasions : une de nuit et 
une de jour. 
La methode resumee dans ces quelques lignes effectue la conversion des coordonnees geo-
graphiques des sites terrestres a observer en un ensemble de coordonnees orbitales et de 
temps de survol possibles au cours de la periode d'observation. Ann de simplifier les calculs 
a 1'interieur des mecanismes de TAG, les valeurs de temps calculees par cette methode 
representent le nombre de secondes ecoulees relativement au moment initial (to) de la pe-
riode d'observation. Les etapes suivantes decrivent le developpement des calculs pour en 
arriver aux valeurs de visite pour un site terrestre particulier. II est a noter que le nombre 
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de sites terrestres a survoler et la duree de la periode d'observation sont des parametres 
du systeme qui sont assignes par l'utilisateur. 
Etape Ai : En supposant un site terrestre defini par ses coordonnees geographiques de 
longitude A et de latitude <p, l'algorithme calcule en premier lieu les deux positions 
orbitales (ua,Ub) possibles pour l'observation. 
Etape A2 : L'algorithme calcule ensuite les deux angles de rotation de la Terre qui seront 
necessaires au croisement du site et du plan orbital. La periode de rotation T0 de 
la Terre etant d'un jour exactement, l'algorithme peut calculer les valeurs de temps 
associees a chacun de ces croisements (ta,tb)- Ces valeurs sont exprimees en fonction 
du temps initial t0 de la periode d'observation et la position initiale UQ du satellite 
a ce moment. 
Etape A3 : A cette etape du developpement, les donnees de survol (ta, ua) et (£&, «&) 
du site pour le premier jour complet d'observation sont connues. Pour assurer une 
qualite d'observation adequate, seul le survol diurne est conserve. Le point de survol 
diurne est determine par l'analyse de la face eclairee de la Terre au moment precis du 
croisement entre le plan orbital et le point site terrestre. Pour ce faire, l'algorithme 
doit tenir en compte la position initiale de la Terre au cours de sa revolution autour 
du Soldi. Cette etape determine done, pour le premier jour complet de l'experience, 
les deux points de survol (ip, UJD) et (£JV, tt/v) correspondant respectivement au survol 
diurne et au survol nocturne. 
Etape A4 : La rotation de la Terre et la revolution orbitale du satellite permettent de 
generaliser l'expression d'un point de survol par l'equation 4.1 
(tD + lTo,uD + 2rrm) (4.1) 
ou l'entier I correspond au jour du survol et m identifie un nombre entier de revo-
lutions du satellite. Pour le site terrestre traite, cette liste contient les donnees de 
survol pour les M jours au cours de la periode. 
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En re-executant ces etapes pour les iV sites donnes par l'utilisateur, l'OPSl detient les iV 
ensembles calcules des M donnees possibles pour la creation d'un plan de survols optimal 
quant a la consommation de carburant. 
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4.3 Algorithme d'optimisation du plan de survols 
Comme il a ete vu a la section precedente, la technique appliquee dans l'OPSl tire avantage 
de la rotation terrestre. En supposant un point quelconque a la surface de la Terre et un 
plan orbital separant la planete en deux hemispheres, la rotation terrestre produit a un 
temps precis le croisement entre le point et le plan orbital. A ce moment, le point traverse 
le plan et passe d'un hemisphere a 1'autre. Un satellite evoluant sur cette orbite devrait 
passer au-dessus de ce site a ce moment precis pour en faire l'observation. 
Le but de cet algorithme est d'explorer rapidement et efficacement l'espace de recherche 
d'un probleme donne arm d'en decouvrir la solution optimale. Dans le contexte de l'opti-
misation de trajectoire d'un satellite, l'algorithme a pour principal objectif de generer un 
itineraire de visites des sites terrestres qui minimise la quantite de carburant consomme 
par les propulseurs au cours de la periode d'observation. 
Le systeme de planification des itineraires de survols utilise en entree les ensembles discrets 
(PS) de la figure 4.1. Les proprieties des mecanismes de selection, de croisement et de 
mutation de TAG font qu'il se prete parfaitement bien a la nature discrete de 1'optimisation 
a effectuer. De plus, il convient tres bien a l'optimisation des problemes combinatoires 
impliquant un tres large nombre de possibilites, ce qui est le cas de la planification des 
itineraires de survols. 
4.3.1 Representation 
La premiere etape de la conception d'un algorithme genetique est l'adoption d'une re-
presentation simple et adequate des donnees significatives d'une solution au probleme. 
Pour s'adapter aux divers operateurs de TAG, cette representation d'une solution doit se 
conceptualiser sous la forme d'une chaine de genes. Chaque gene peut se traduire par la 
valeur d'un parametre important a considerer dans la resolution du probleme donne. 
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De fagon theorique, la representation peut se faire avec des genes utilisant des valeurs 
binaires. Pour faciliter le developpement de l'algorithme genetique et des composantes de 
l'optimisation de trajectoire, l'OPSl utilise des genes encodes en base 10. 
Le PVC et celui de l'optimisation de trajectoire presentent quelques similitudes. Ces deux 
problemes se resolvent en determinant un ordonnancement optimal de visites. Pour ce qui 
est du PVC, la solution ne traduit que l'ordre des villes a parcourir. En ce qui a trait a 
l'optimisation du plan de survols, en plus de presenter l'ordre de visite, une solution de 
l'OPSl doit aussi prendre en consideration la notion du jour de rencontre entre le satellite 
et la cible a observer a la surface de la planete. 
L'OPSl utilise done un chromosome d'une longueur de L genes ou L est le nombre de 
sites a survoler. Les genes sont representes par une paire d'entiers. Le premier entier de 
chaque paire determine le site a survoler alors que le second represente le jour ou s'effectue 
le survol au cours de la periode d'observation. La figure 4.2 montre un exemple de la 
forme encodee d'un chromosome de l'OPSl dans le cas ou 4 cibles doivent etre visitees a 
l'interieur d'une periode de 10 jours. II est possible de remarquer dans cet exemple que le 
satellite survole dans l'ordre les cibles identifiees par les chiffres 1, 4, 2 et 3. La visite de ces 
cibles est effectuee respectivement aux jours 0, 0, 3 et 7. Afm de clarifier la visualisation 
des donnees de l'exemple, la figure presente des genes ordonnes de fagon croissante selon 
le jour de survol, ce qui n'est pas toujours le cas dans l'OPSl. 
1 0 H 4 0 
Figure 4.2 Exemple de chromosome utilise par TAG contenant 4 genes 
Cette representation du chromosome decoule de la methode de preparation des donnees 
exposee par Guelman et Kogan [Guelman et Kogan, 2001]. Cette methode montre qu'un 
site ne peut etre survole qu'une seule fois par jour, et ce, pour tous les jours au cours 
de la periode de survol. La forme du chromosome utilisee donne done toute l'information 
necessaire pour representer un plan de survol complet. 
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4.3.2 Etat initial 
L'etat initial de TAG dans l'OPSl est identifie par le bloc GO de la figure 4.1. Cette 
etape etablit en premier lieu la taille de la population a traiter pour en arriver a optimiser 
adequatement la trajectoire du satellite. La taille des populations est un facteur important 
a considerer pour eviter le probleme de stagnation de la population dans un optimum 
local de l'espace de recherche. Si la taille importante de la population attenue l'effet 
de stagnation, elle augmente en contrepartie considerablement le temps de traitement de 
FAG. Pour un chromosome de longueur L, il a ete demontre qu'il etait preferable d'utiliser 
des generations de 2.5L individus [Shahin et Salem, 2004]. L'influence de ce facteur sera 
approfondie lors de l'analyse des resultats. 
La taille de la population etant etablie, l'algorithme forme aleatoirement la premiere ge-
neration de l'AG. Cette generation presente l'iteration initiale de l'optimisation. Comme 
pour ce qui est de la forme simple de l'AG, tous les chromosomes sont constitues de valeurs 
de jours de survols assignes aleatoirement pour chacun des sites. 
4.3.3 Selection 
Cette etape representee par le bloc S de la figure 4.1 succede a revaluation de la qualite 
des individus d'une generation. Elle a pour but de preparer et planifier le passage a 
la prochaine iteration de TAG. La selection constitue en fait la premiere etape de la 
generation de la population de descendants. Le mecanisme de selection determine les 
couples de chromosomes parents qui auront la chance de propager leur bagage genetique 
aux enfants de la prochaine generation. 
Tel que mentionne a la sous-section 2.2.2, la selection par roulette eprouve quelques pro-
blemes pour des generations qui comportent des super chromosomes ou des populations 
d'individus similaires. Afin d'eviter des ralentissements possibles a revolution des indivi-
dus de TAG, l'OPSl utilise un algorithme de selection a taux fixe. La mise en oeuvre de 
ce mecanisme de selection est tres simple et s'effectue de la maniere suivante : 
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Etape STFI '• Les individus sont d'abord ordonnes de maniere croissante en fonction de 
leur niveau de performance. 
Etape STF2 '• Chaque individu se fait ensuite attribuer une probability de selection en 
fonction de sa position dans la population ordonnee. Cette valeur de probability 
s'exprime par l'equation (p/SE=oO * 100 ou p et n identifient repectivement la 
position de l'individu dans la population ordonnee et la taille de la population. 
Etape STF3 '• Par la suite, le mecanisme de selection forme aleatoirement des couples 
d'individus parents en fonction des probabilites calculees. Afin de favoriser revo-
lution genetique, le mecanisme s'assure d'eviter la formation de couple d'individus 
identiques. 
Dans le but d'evaluer et de comparer les differents mecanismes de TAG dans un contexte 
d'optimisation de trajectoire de satellite, l'OPSl possede aussi une selection par roulette. 
Les resultats de cette comparaison seront montres au chapitre 5. 
4.3.4 Reproduction 
Tel que mentionne dans la revue de la litterature, le croisement multipoint possede l'avan-
tage de perpetuer, a travers les generations, les liens performants entre les genes des 
sous-divisions. Cette methode s'est averee tres efficace lorsqu'appliquee a des problemes 
oil seuls les liens entre les genes influencent la qualite des chromosomes. Dans l'exemple 
typique du PVC traite par TAG, seules les distances entre les villes influencent la qualite 
de la course du commis voyageur. En effet, il gagnera beaucoup a passer par deux villes 
voisines dans l'ordre de visite. Le gain ne sera pas influence par le moment des visites, 
qu'il survienne au debut ou a la fin de la course. 
L'influence des genes sur la qualite globale d'une solution est tres differente pour ce qui est 
de l'optimisation de trajectoire. Contrairement au PVC, le moment des visites entraine 
des variations dans revaluation de la qualite d'une trajectoire. Cette difference s'explique 
par l'interdependance des splines liant chacun des points de survol de la trajectoire. 
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Le traitement de l'optimisation de trajectoire par AG differe de traitement du cas typique 
du PVC par la nature des liens existants entre chacun des genes. Pour ce qui est du PVC, 
la distance entre deux villes visitees consecutivement a toujours la meme influence sur la 
qualite finale d'une solution, peu importe si ces deux villes se trouvent en debut ou en 
fin de course. Pour le probleme de l'optimisation de trajectoire, le lien entre deux sites 
survoles consecutivement n'est jamais constant et depend non seulement de la position 
du satellite au moment des survols, mais aussi des survols precedents et suivants dans la 
trajectoire. L'objectif, dans cette situation, est done d'utiliser un mecanisme de croise-
ment des chromosomes efficace et adapte aux trajectoires. Celui-ci doit rearranger deux 
chromosomes parents pour en faire des enfants differents, mais qui garderont les traces des 
forces et des faiblesses de chacun de leurs parents. Dans le cas d'une trajectoire compor-
tant plusieurs points de survol, ce phenomene peut se simuler, non pas par l'echange de 
blocs de genes importants entre les parents, mais seulement par l'echange de certains genes 
de facon aleatoire. De cette maniere, une trajectoire peut garder un parcours globalement 
similaire tout en modifiant certains points de survol. Pour ce faire, l'OPSl beneficie du 
croisement a taux fixe. II est possible d'observer en detail un exemple de croisement a 
taux fixe avec la figure 4.3. 
Parent A: 
Parent B : 
Enfant (doublon): 
Enfant: 
3 
4 
3 
3 
2 -
3 
2 
2 -
- 1 
•1 ? 
-i 2 
V :—: 
5 — 2 9 — 4 12 
7 j - 1 8 3 11 
| 7 4 2 | 9 — 4 12 
7 \i 1 |! 9 H 4 [12 | 
Figure 4.3 Exemple de croisement de chromosomes a taux fixe 
La methode de croisement est decrite par les etapes suivantes : 
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Etape yicroisementi '• Le chromosome du premier parent est tout d'abord clone pour former 
1'enfant. 
Etape yicroisementi '• L'algorithme construit par la suite un vecteur de valeurs binaires de 
la meme longueur que le chromosome'. Les valeurs binaires sont tirees aleatoirement 
avec une probabilite de 0.7 en faveur du premier parent selectionne. L'analyse du 
croisement a taux fixe [Shahin et Salem, 2004] a montre qu'une probabilite de 0.7 
favorisant les genes du chromosome du premier parent etait preferable a la valeur 
habituelle de 0.5. 
Etape y^croisements '• Les genes des deux parents sont ensuite copies dans l'enfant en respec-
tant les valeurs binaires generees dans le vecteur. Dans le cas de l'OPSl, une valeur 
de 1 signifie que l'enfant herite du gene du premier parent alors qu'une valeur de 0 
indique un gene provenant du second parent. Comme le montre la figure 4.3, cette 
operation introduit presque inevitablement des doublons dans les sites a observer. 
Pour eviter ce probleme, dans le chromosome enfant, l'algorithme cchange la valeur 
du site provenant du second parent avec le site de la position donnee du premier 
parent. Dans la figure 4.3, cette operation peut etre observee pour le gene situe a la 
deuxieme position du chromosome enfant. Celui-ci prend les valeurs provenant du 
second parent. Dans l'exemple, afin d'eviter des doublons, l'algorithme echange le 
site 1 pour le site 2. 
Dans le but d'evaluer le meilleur mecanisme de croisement pour l'optimisation de tra-
jectoire de satellite, plusieurs operateurs differents ont ete incorpores a l'OPSl. Le PMX 
developpe par Goldberg [Goldberg, 1989] presente a la sous-section 2.2.3 est utilise comme 
operateur de reference. 
4.3.5 Elit isme et nouveaux individus 
Pour favoriser le meilleur individu dans chacune des generations, un mecanisme d'elitisme 
est applique a l'OPSl. Ce mecanisme permet directement a l'individu le plus performant de 
se retrouver dans la population enfant. De cette maniere, lors de la selection des couples de 
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parents, l'operateur aleatoire de selection ne dilue ou ne fait disparaitre aucun chromosome 
qui pourrait representer la solution optimale au probleme. 
La diversite du bagage genetique influence directement la qualite de la recherche de l'espace 
de solution par TAG. Elle permet d'eviter la stagnation de l'algorithme dans un optimum 
local. Pour ce faire, l'OPSl possede un mecanisme permettant l'introduction a chacune des 
generations d'un certain nombre de nouveaux individus. Un haut taux d'introduction de 
nouveaux individus par generation peut, par contre, ralentir et gener la convergence vers la 
solution optimale au probleme d'optimisation du plan de survol du satellite. Ann d'eviter 
ce probleme, entre 5% et 10% des individus d'une nouvelle population sont renouveles en 
introduisant un bagage genetique genere aleatoirement. 
4.3.6 Mutation 
L'operateur classique de la mutation agit generalement en parcourant les genes du chromo-
some. A chaque gene, l'operateur applique un test de probabilite en generant aleatoirement 
une valeur au hasard entre 0 et 1. La mutation est appliquee si la valeur tiree est inferieure 
au taux de mutation predefmie. La mutation a pour objectif d'eviter les etats de stag-
nation causes par les optimums locaux de l'espace de recherche en diversifiant le bagage 
genetique de la nouvelle population. Comme pour l'introduction de nouveaux individus, 
un trop taux haut taux de mutation peut engendrer le probleme inverse qui a pour effet 
d'empecher la convergence de TAG vers la solution optimale. Ann de palier a ces divers 
problemes, certains chercheurs [Goldberg, 1989; Shahin et Salem, 2004] utilisent un taux 
de mutation de 1/L ou L est la longueur du chromosome. Le taux de mutation approprie 
pour l'optimisation de trajectoire sera etabli experimentalement au chapitre 5. 
Methodes classiques 
Pour le probleme d'optimisation de trajectoire, la complexity de la representation du 
chromosome utilise permet differentes possibility d'alteration aux genes. L'AG realise 
dans ce travail de recherche utilise deux mutations genetiques differentes. Comme chaque 
site doit etre survole au cours de la periode, la mutation peut alors n'affecter que le 
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jour du survol de la paire de valeurs d'un gene. La premiere alteration possible consiste 
a interchanger la valeur du jour du survol pour deux genes choisis aleatoirement. Cette 
premiere operation est representee par la figure 4.4. La figure 4.5 montre quant a elle 
l'introduction aleatoire d'une nouvelle valeur de temps de survol. L'influence de chacune 
de ces methodes sur les performances de l'AG sera approfondie au cours de 1'analyse des 
resultats au chapitre 5. 
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Figure 4.4 Mutation d'un chromosome par echange de valeur de gene. 
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Figure 4.5 Modification d'un chromosome par integration d'un nouveau gene. 
Conception de I'operateur de mutat ion par MRS 
La revue de la litterature presente quelques formes d'AG hybrides a la section 2.6. Ces 
algorithmes sont utilises dans le but d'ameliorer les capacites a couvrir l'espace de solutions 
du probleme donne et de pallier les faiblesses de TAG. En plus d'utiliser la forme classique 
de la mutation, l'OPSl incorpore a son operateur de mutation une technique d'hybridation 
simple. A la difference des methodes introduites precedemment, celle-ci ne modifie pas 
qu'un seul gene, mais plutot l'ensemble du bagage genetique du chromosome selectionne. 
La MRS est l'outil utilise par l'OPSl comme mecanisme de mutation. La forme simple 
de la MRS est presentee dans la revue de la litterature a la section 2.1. Une application 
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propre a l'optimisation de la trajectoire est implantee afin de faire converger les solutions 
fournies vers des optimums globaux. II est important de noter que 1'utilisation de cette 
methode permet de pallier les faiblesses de TAG en ce qui a trait a l'optimisation locale 
des individus. Cette formule hybride de TAG donne de meilleurs points de depart pour le 
croisement des chromosomes. Le deroulement d'une iteration de l'algorithme de mutation 
par MRS est montre dans les etapes qui suivent : 
Etape MMRSI '• Contrairement a sa representation simple ou la solution initiale est prise 
au hasard dans l'espace de recherche, dans le cadre de l'OPSl, la MRS utilise en 
entree le chromosome d'un individu provenant de TAG. Etant donne que le trai-
tement par la MRS risque de modifier tous les genes du chromosome, le taux de 
mutation represente, dans ce cas, la proportion d'individus selectionnes par genera-
tion. Les iterations suivent un systeme de temperature a decroissance continue. La 
loi regissant la temperature du systeme a travers les iterations i figure a l'equation 
4.2. 
T m - 0.98 * Tt (4.2) 
Etape MMRS2 '• Pour chacune des iterations de l'algorithme, l'operateur de mutation 
propose une modification elementaire au chromosome selectionne pour obtenir une 
solution voisine dans l'espace de recherche. La modification au bagage genetique 
decoule du procede de mutation genetique classique presente precedemment. Cette 
mutation modifie un seul gene selectionne aleatoirement. L'alteration genetique a 
pour effet de remplacer la valeur du jour de survol du gene selectionne par une 
nouvelle valeur tiree au hasard dans l'intervalle de la periode d'observation. 
La figure 4.6 montre, pour deux plans de survol differents, le decalage de la position 
orbitale du satellite par rapport a sa trajectoire naturelle. Ce decalage se traduit 
sur la figure par une avance ou un retard en nombre de revolutions du satellite. La 
trajectoire A represente la trajectoire de survols de la solution initiale d'un exemple 
d'optimisation par MRS. La trajectoire B montre, quant a elle, la solution alteree 
pour la premiere iteration de la mutation. En ne disposant que d'un seul point de 
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survol different (S2), la seconde courbe montre de plus grands decalages par rapport 
a la trajectoire naturelle du satellite, ce qui suppose par le fait meme une masse de 
carburant consommee plus importante. 
3 4 5 6 7 
Jour de I'observation 
Figure 4.6 Decalage de la position orbitale du satellite par rapport a sa trajectoire natu-
relle. 
E t a p e MMRS3 '• La modification genetique a la solution courante entraine une variation 
de l'energie (AE) du systeme. Cette energie est calculee en fonction du critere d'eva-
luation de la consommation d'une trajectoire de survols par l'algorithme presente a 
la section 4.4. L'operateur de mutation par MRS conserve cette derniere alteration 
si elle abaisse le niveau d'energie du chromosome courant. Dans le cas contraire, 
la modification est conservee selon une probabilite p repondant a la loi presentee a 
l'equation 4.3. 
p = 1.0/(1.0 +
 e
A1
*
AE) (4.3) 
ou AE mesure la difference d'energie entre les etats courants et mutes et AT indique 
la difference de temperature du systeme par rapport a la temperature initiale. 
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Dans le cas de la figure 4.6, comme l'optimisation se trouve a la premiere iteration, 
la probability de selectionner la solution moins performante est pres de 50%. En 
diminuant exponentiellement avec l'abaissement de la temperature, la probabilite 
de selectionner la meme solution diminuera de la meme fagon. L'evolution de l'etat 
courant au cours des iterations offre de bonnes performances en ce qui a trait a 
l'exploration de la region de l'espace de recherche. 
La MRS poursuit son optimisation du chromosome a travers les iterations tant qu'elle ne 
rencontre pas l'un des deux criteres d'arret suivants : 
- 400 iterations (i = 400). 
- 20 iterations sans amelioration de l'energie suite a une optimisation d'au moins 95% 
de l'etat initial du systeme. 
L'etat final de la MRS forme le nouveau chromosome de l'individu selectionne. Suite a 
cette optimisation, le deroulement de TAG reprend son cours normal jusqu'a ce qu'un 
nouvel individu soit selectionne par le mecanisme de mutation par MRS. 
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4.4 Evaluation des itineraires de survols 
Cette section developpe le bloc E de la figure 4.1. II a ete etabli dans la revue de la l i -
terature que pour le cas du satellite de teledetection, la trajectoire optimale reliant deux 
points est exprimee par une spline cubique. Cette etape du developpement tire profit de 
cette conclusion afin de construire le programme optimal de poussees survolant les sites 
terrestres aux moments selectionnes par l'algorithme d'optimisation de la trajectoire. La 
planification du programme de poussees sert a evaluer la consommation de carburant ne-
cessaire au satellite pour survoler les sites d'interet dans l'ordre et en respect des moments 
designes par TAG. La section qui suit expose la fonction devaluation de la performance 
des individus. 
La mise en oeuvre de ce module se divise en deux parties. La premiere construit l'itineraire 
de survols en caracterisant precisement la distance orbitale a parcourir pour atteindre les 
points de survol et les moments precis des observations aux jours donnes par le chromosome 
en entree. La seconde met au point le programme de propulsion optimise definissant la 
position, la vitesse et l'acceleration du satellite d'observation a tout moment au cours de 
sa course. La connaissance de ces dernieres informations permet revaluation du cout en 
carburant de la trajectoire. Les prochaines sections decrivent les differentes etapes du bloc 
E. Ces etapes sont representees a la figure 4.7. 
4.4.1 Planif icat ion des survols 
Dans POPS1, l'AG developpe encode les donnees de survol d'un individu sous forme d'une 
chaine de paires de valeurs comportant un jour au cours de la periode et un site a obser-
ver. Cette chaine, qui definit l'itineraire de survol du satellite, correspond au chromosome 
d'un individu engendre au cours du deroulement de l'AG. Comme il a ete vu precedem-
ment, la representation du chromosome est adequate pour les mecanismes de selection, de 
croisement et de mutation par MRS. II est cependant difficile d'en soutirer directement 
des informations quant a son niveau de qualite en ce qui concerne la consommation de 
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Figure 4.7 Algorithme devaluation des chromosomes (bloc E) 
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carburant. Pour ce faire, il est essentiel de definir le programme optimal de poussees du 
satellite a mettre a execution entre chacun des points de survol. 
La premiere partie de revaluation d'un chromosome se resume par la construction d'un 
itineraire precis de survols. Cette operation est representee par les blocs E± et E2 de la 
figure 4.7. L'algorithme assemble l'itineraire precis de survols en prenant les paires de 
valeurs des ensembles discrets (PS) de la figure 4.1 correspondant aux valeurs comprises 
dans chacun des genes du chromosome. 
L'itineraire de survols precis a ete etabli pour le chromosome de la figure 4.2. Ce chro-
mosome entraine un plan de survols compose de 4 sites terrestres a observer. Pour cet 
exemple, les valeurs de l'itineraire etabli sont presentees dans le tableau 4.1. II faut noter 
que la position orbitale est presentee, dans ce tableau, sous forme de decalage de la posi-
tion orbitale par rapport a la trajectoire naturelle du satellite et les unites de ce decalage 
correspondent a un nombre de revolutions. II est possible de remarquer que pour le chro-
mosome de la figure 4.2, contrairement aux sites 1, 4 et 2, le site 3 necessite un decalage 
negatif. Au moment de l'observation du site 3, le decalage negatif signifie que le satellite 
aura parcouru une distance orbitale inferieure a celle parcourue s'il n'avait jamais modifie 
sa trajectoire naturelle. Les sites 1, 4 et 2 denotent a l'inverse une acceleration du satellite 
par rapport a sa vitesse initiale. 
Sites a survoler 
1 
4 
2 
3 
temps 
0.2 jour 
0.8 jour 
3.4 jours 
7.6 jours 
decalage de la pos. orb. 
0.1 revolution 
0.2 revolution 
0.1 revolution 
-0.1 revolution 
TABLEAU 4.1 Itineraire precis de survols 
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4.4.2 Opt imisat ion et evaluation de la trajectoire 
L'optimisation d'une trajectoire de satellite decoule de la minimisation des variations de 
sa vitesse angulaire dans le plan orbital. La trajectoire necessitant le moins de carburant 
est celle ou tous les points de survol seraient atteints aux moments opportuns sans l'utili-
sation des propulseurs. L'optimisation de la trajectoire s'effectue done en determinant le 
programme de propulsion le plus efficace en matiere de consommation de carburant. 
La propulsion electrique donne une certaine manoeuvrabilite au satellite afin de modifier 
sa periode orbitale. La presente etape tire profit de cette manoeuvrabilite pour permettre 
l'observation des sites aux moments opportuns. La revue de la litterature expose la me-
thode mise au point par Guelman et Kogan [Guelman et Kogan, 2001] utilisant ce principe 
pour construire un programme de poussees a respecter pour atteindre les sites terrestres a 
observer. Cette methode est preconisee, car elle possede l'avantage d'etablir un lien entre la 
liste de points de survol d'une trajectoire de teledetection et un indice de la consommation 
de carburant du programme de poussees qui en decoule. La demarche des auteurs, repre-
sentee par les blocs E3 et E4 de la figure 4.7, est decrite brievement dans les paragraphes 
qui suivent. 
L'algorithme devaluation prend en entree la liste de points de survol PS determinee lors 
de l'operation de construction de trajectoire presentee a la sous-section 4.4.1. Une distance 
orbitale a parcourir et le temps necessaire pour l'atteindre composent chacun des noeuds 
de la trajectoire a evaluer. Le programme de poussees, qui respecte cette liste, est mis en 
oeuvre par l'assemblage de portions de trajectoire. Une portion de trajectoire s'exprime 
comme le plan deceleration du satellite entre deux moments de survols au cours de la 
periode d'observation. Guelman et Kogan [Guelman et Kogan, 2001] concluent que la mi-
nimisation du carburant est atteinte en joignant les divers points de survol de la trajectoire 
par des splines cubiques. La resolution de ces splines mene a l'expression precise de la po-
sition, de la vitesse et de l'acceleration en tout point au cours de la periode d'observation. 
Les splines composant la trajectoire peuvent s'exprimer par l'equation mathematique 4.4 
ou i correspond aux points a joindre. 
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Ui = cu + c2i{t - t0) + c3i(t - t0)2 + cAi{t - to)3 (4.4) 
Dans l'exemple traite jusqu'a maintenant pour revaluation d'un chromosome, l'itineraire 
de survols comprend le point de depart, le point d'arrivee et 4 sites a survoler. 5 splines 
sont done necessaires afin de relier les 6 points et d'assembler la trajectoire resultante. 
L'equation 4.4 montre que la determination de la trajectoire est engendree par la resolution 
des coefficients cu, o^, c$i et c^. 
Les equations 4.5, 4.6, 4.7 et 4.8 decoulent du fait que l'equation 4.4 doit interpoler les 
positions angulaires Uj (angle mesure depuis le survol de l'equateur quand le satellite 
passe de l'hemisphere Sud a l'hemisphere Nord) et les vitesses angulaires dans le plan 
orbital Mjdu satellite. L'interpolation des postions et des vitesses angulaires satisfaisant les 
conditions aux limites i et i+1 de chacun des segments de la trajectoire permet d'obtenir 4 
equations pour les 4 coefficients Cj, j = 1, 2, 3,4. La resolution de ces 4 dernieres equations 
produit ainsi les equations 4.5 a 4.8 ou la variable hi signifie l'intervalle de temps ti+\ — U 
couvert par un segment de trajectoire. 
cu = ut 
C2i = Ui 
„ 3(ui+i)-(2ui+ui+i)hi 
_ 2(ui-Ui^i)+(ui+Ui+1)hi 
L'itineraire precis de survol des sites terrestres fournit les valeurs de position orbitale Ui 
et de temps U aux points joignant les segments de trajectoire. Tel qu'enonce a la section 
4.2, le calcul des positions orbitales est effectue a partir de la latitude des sites i et de 
l'inclinaison du plan orbital. Les temps U sont quant a eux etablis en considerant la vitesse 
de rotation de la Terre ainsi que sa position au moment initial de la periode d'observation. 
Pour etre en mesure de construire la trajectoire du satellite, il est necessaire de resoudre 
les inconnues de l'equation 4.9 qui se traduisent par la vitesse angulaire du satellite aux 
differents moments des survols des sites terrestres. 
(4.5) 
(4.6) 
(4.7) 
(4.8) 
56 CHAPITRE4. REALISATION 
U = (u1,...,uNf (4.9) 
Les equations 4.4 a 4.9 entrainent un systeme d'equations MU = Z a N inconnues oil N 
represente le nombre de sites a survoler. Les matrices M et Z de ce systeme sont definies 
par 4.11 et 4.10. La resolution de MU = Z definit les vitesses angulaires iii du satellite. 
Z = 3 
hr2 o 
hr2 hl 
0 0 
0 
0 
0 
0 h2~2 h3~2 
0 
0 
0 0 
0 0 
0 0 
hN-i~2 0 
h-N-i h-N ) 
u2 -ui 
U3 -U2 
Ui -Us 
U j v - l - «JV-2 
\ uN - uN_x j 
(4.10) 
hi'1 h1~1 + h2-1 
M = 3 
0 
V 
h. 
0 0 
0 0 
0 0 
h 
0 
0 
0 
JV-2 
\ 
HM-O + hr 
h •N-l 
' J V - 1 
- 1 hN-1 + h>N - 1 ) 
(4.11) 
La resolution du systeme d'equations MU — Z est effectuee a chaque evaluation de la per-
formance d'un individu au cours de l'optimisation par AG. En raison de son importance et 
de son temps de traitement, il est necessaire d'utiliser un algorithme de resolution stable et 
performant. Pour ce faire, l'OPSl integre la decomposition de Cholesky. Dans les cas ou les 
criteres d'utilisation sont respectes, la decomposition de Cholesky est approximativement 
deux fois plus rapide que la decomposition LU. De plus, par la nature merae des opera-
tions matricielles effectuees, cette methode de resolution de systemes d'equations possede 
une plus grande stabilite de calculs dans le cadre d'applications numeriques [Press et coll., 
2002]. Afin de l'utiliser pour la resolution d'un systeme d'equations lineaires, la matrice 
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initiale de cette decomposition doit etre symetrique et positive. Le systeme MU = Z 
de la presente experimentation respecte ces deux criteres d'utilisation. Des methodes de 
resolution plus performantes existent pour la resolution de tels systemes. Cependant, la 
decomposition de Cholesky a ete preferee aux autres methodes surtout en raison de sa 
facilite d'integration et sa stabilite pour les problemes numeriques. 
A la suite de la resolution des valeurs de vitesses angulaires, il devient possible de calculer 
les coefficients Cj, j = 1,2,3,4 a l'aide des equations 4.5 a 4.8. La trajectoire maintenant 
etablie, il est possible d'etablir son indice de consommation de carburant. 
L'optimisation d'une trajectoire de satellite decoule de la minimisation des variations 
de sa vitesse orbitale (equation 4.12). La trajectoire optimale doit minimiser le critere 
d'evaluation <E> tout en respectant les conditions aux bornes imposees par la spline cubique. 
II est done possible de deduire que la trajectoire necessitant le moins de carburant serait 
celle pour laquelle le satellite atteindrait tous les sites terrestres aux moments opportuns 
sans l'utilisation des propulseurs. 
§=f{u)2dt (4.12) 
En inserant la double derivee l'equation 4.4 dans l'equation 4.12, le resultat de l'integrale 
sur un segment de la trajectoire permet d'obtenir l'equation 4.13. 
$i = c%hi + 3c3<C4ifr? + 3c4i/it3 (4.13) 
La sommation de chacune des valeurs partielles resultant du calcul de l'equation 4.14 
caracterise la trajectoire finale quant a son emcacite en terme de la consommation de 
carburant. 
$ = ^ A i $ (4.14) 
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Afin d'illustrer l'evaluation d'une trajectoire de satellite, la section suivante presente les 
resultats du precede complet dans le cas de l'exemple du chromosome de la figure 4.2. 
La figure 4.8 montre le decalage de la position du satellite par rapport a la trajectoire 
nominale au cours de la periode de survols. 
0.25 
4 6 
Jour de I'observation 
Figure 4.8 Decalage de la position orbitale d'un satellite par rapport a sa trajectoire 
naturelle pour le survol de 4 sites terrestres. 
Le detail de l'evaluation des differentes splines pour l'exemple du chromosome de la figure 
4.2 est montre dans le tableau 4.2. Comme le montre la figure 4.8, les changements dans 
la vitesse orbitale du satellite sont beaucoup plus importants dans les deux premieres 
sections de la trajectoire. Ces differences s'observent aussi par l'indice de consommation 
de ces splines. 
II est important de noter que la valeur finale ne represente qu'un indicateur de la consom-
mation de carburant d'une trajectoire du satellite pour I'observation des sites terrestres 
au cours de la periode. La masse du carburant necessaire au satellite depend aussi des 
facteurs telles la masse du satellite et les caracteristiques des propulseurs utilises. 
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Sections 
point initial au site 1 
site 1 au site 4 
site 4 au site 2 
site 2 au site 3 
site 3 au point final 
indice de consommation 
1.0896 
0.7329 
0.0022 
0.0016 
0.0058 
TABLEAU 4.2 Evaluation de la consommation de carburant pour les splines d'une tra-
jectoire donnee. 
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CHAPITRE 5 
RESULTATS 
Ce chapitre presente l'analyse des resultats de l'OPSl mis en oeuvre pour la resolution 
du probleme d'optimisation de la trajectoire d'un satellite de teleobservation et de tele-
detection. II sera ainsi possible de discerner les avantages et limites du concept retenu 
au cours de cette recherche. L'analyse approfondie des resultats permettra d'etablir les 
grandes lignes et l'orientation a suivre pour les travaux futurs en liens de l'optimisation 
de la propulsion d'un satellite et plus generalement pour l'optimisation de trajectoires 
diverses. 
5.1 Optimisation par AG 
La premiere partie de ce chapitre montre 1'.influence des differents operateurs et parametres 
de l'OPSl dans la recherche de la solution optimale. A cause des nombreux parametres 
impliques dans l'application de TAG a un probleme donne, cette methode est souvent per-
gue comme complexe et longue a mettre en oeuvre. II est done important de comprendre 
l'influence et de determiner 1'implication de chacun de ces parametres pour la resolution 
du probleme particulier de l'optimisation de la trajectoire de satellite. Pour etre en mesure 
d'evaluer adequatement les performances de l'OPSl et de fixer certains points de compa-
raison entre chacun des operateurs de TAG, la premiere partie fonde son analyse sur un 
probleme d'optimisation de trajectoire dont la solution optimale est connue. 
5.1.1 Particularities du probleme d'opt imisat ion de trajectoire 
Au cours des generations de l'AG, la transmission du bagage genetique s'effectue par 
les operations de selection et de croisement. Les chromosomes les plus performants se 
trouvent avantages lors de la selection et se voient attribuer des chances superieures de 
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transmettre leurs genes a,ux generations a venir. Ces principales operations donnent a l'AG 
les outils necessaires pour explorer l'espace de recherche et trouver les solutions optimales 
du probleme auquel il s'applique. 
Dans le cas de l'optimisation de la trajectoire, les differents essais menes pour l'analyse 
des resultats ont montre que les methodes d'encodage, devaluation et de croisement des 
chromosomes utilisees pour le probleme d'optimisation de trajectoire diminuent sensible-
ment les capacites d'apprentissage collectif inherentes a l'algorithme. Durant les essais 
utilisant les mecanismes classiques de TAG, l'OPSl n'arrivait que tres rarement a trouver 
la solution optimale pour des problemes ou elle etait connue. Pour ce qui est du probleme 
typique du PVC, TAG utilisant les memes mecanismes en arrive a trouver pour la plupart 
des cas la solution optimale. La presente sous-section explore et approfondit les difficultes 
de ces mecanismes dans le but d'en ameliorer le fonctionnement. 
Dans l'OPSl, revaluation de la qualite d'une solution ne s'effectue pas en se basant di-
rectement sur les genes du chromosome, mais bien par l'ensemble des splines qui forme 
la trajectoire associee a ce chromosome. Meme si une spline ne relie que deux points de 
survol, elle est directement affectee par les points de survol precedents et suivants. Cela 
explique qu'une trajectoire optimale peut voir ses qualites d'economie de carburant for-
tement reduites en n'y modifiant qu'un seul moment de visite. Pour ce qui est du PVC, 
le changement d'un seul gene dans la course du commis voyageur n'a d'influence que sur 
le gene modifies et les genes contigus dans l'ordre de visite. Le reste du parcours demeure 
intacte. 
La figure 5.1 montre le decalage de la position orbitale pour deux trajectoires survolant 
4 sites (Si, S2, S3 et S4). La difference entre les trajectoires A et B ne se trouve qu'au 
site 52. En alterant le point de visite pour le faire passer du troisieme au premier jour 
de la periode d'observation, de plus grandes variations de vitesse sont demandees aux 
propulseurs du satellite. II est done possible de remarquer qu'une simple modification a 
l'itineraire de survols peut causer des repercussions sur la trajectoire entiere du satellite. 
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Figure 5.1 Effet de la modification d'un seul jour de survol sur la deviation de l'argument 
de latitude d'une trajectoire. 
Le tableau 5.1 montre la valeur de performance associee a chacune des sections des tra-
jectoires A et B. Le tableau expose bien le fait qu'une simple alteration a l'itineraire de 
survols peut engendrer de grandes differences dans la qualite d'une trajectoire quant a sa 
consommation de carburant. II est important de remarquer que meme si les deux dernieres 
sections ne sont pas directement touchees par la modification apportee au jour du survol 
de 52, le parcours du satellite liant les points de ces sections en est grandement modifie. 
Ce phenomene s'observe aussi en analysant l'origine des individus les plus performants se 
propageant a travers les generations de TAG. Le tableau 5.2 montre les resultats d'une 
simulation avec un AG simple pour un probleme dont la trajectoire optimale est la trajec-
toire naturelle du satellite. La simulation donne les resultats de 100 executions evoluant 
sur 100 generations chacune et la taille des' populations est de 20 individus. A chacune 
des generations, le processus d'elitisme ne propagea qu'un seul individu et un seul nouvel 
individu etait renouvele pour elargir le paysage genetique de la recherche. 
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Sections 
P.I. a SI 
S l a S 2 
S2 a S3 
S 3 a S 4 
S4 a P.F. 
indice de 
consommation (A) 
1.0896 
0.7329 
0.0022 
0.0016 
0.0058 
indice de 
consommation (B) 
5.7981 
1.3484 
0.2572 
0.1363 
0.0327 
TABLEAU 5.1 Effet de la modification d'un seul jour de survol sur l'indice de consom-
mation de deux trajectoires. 
Mode de generation 
Creation 
Selection et croisement 
Mutation 
taux d'origine 
12.68% 
52.21% 
35.11% 
TABLEAU 5.2 Origine des individus elites au cours de 100 deroulements d'optimisation 
par AG simple. 
Alors qu'a chaque generation 90% des individus sont generes par la selection et le croise-
ment, seulement 50% des individus elites sont issus des ces operations. II faut remarquer 
que 35% de l'elite est generee par la modification aleatoire d'un point de survol par la 
mutation et pres de 13% par l'insertion dans la generation de chromosomes crees alea-
toirement. Lors du traitement d'un probleme typique tel que le PVC, en raison de leur 
nature et leur implication dans l'apprentissage collectif, les operateurs de croisement et de 
selection sont a l'origine de la grande majorite des individus ameliorant la solution finale. 
Cette particularite du probleme d'optimisation de trajectoire affecte aussi les qualites de 
TAG a trouver une solution optimale au probleme. Les donnees de la simulation avec TAG 
simple montrent aussi que la solution finale ne s'est amelioree que de 83% par rapport aux 
solutions de la population initiale generees aleatoirement. Le meme taux d'amelioration 
s'applique quant a la qualite moyenne des individus de la derniere generation. Bien que 
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les resultats presentes semblent acceptables, un tres faible nombre d'executions mene a la 
solution optimale. Dans le but d'evaluer les resultats de l'OPSl, une tres simple mise en 
oeuvre de l'AG utilisant l'elitisme a ete developpee pour traiter le PVC. Dans le cas du 
PVC, l'AG trouve la solution optimale dans la grande majorite des simulations. 
5.1.2 Effet de 1'integrati.on de la MRS 
Comme le montre la section precedente, la methode employee pour evaluer la perfor-
mance d'une solution implique la trajectoire comme un tout et nori pas comme la somme 
des points de survol la composant. Les limites de cette methode demontrent qu'il est 
important d'ameliorer et d'optimiser les operateurs de l'AG dans sa recherche de 1'opti-
mum global. L'une des meilleures techniques pour pallier les limites de l'AG sous sa forme 
simple est de l'amalgamer a un second algorithme d'optimisation. Dans le cas de l'OPSl, 
l'algorithme utilise est la MRS presentee a la section 4.3.6. L'OPSl tire ainsi avantage de 
la puissance de recherche de la MRS au detriment du temps d'execution. Pour limiter les 
couts en temps d'execution, la MRS comme mecanisme de mutation n'est appliquee qu'a 
une certaine portion de la population. Ce processus venant aussi pallier les faiblesses de 
l'AG dans les recherches locales de l'espace de solution, il est interessant de voir l'influence 
de l'integration de la MRS a l'operateur de mutation de l'AG. 
La figure 5.2 montre revolution de la solution la plus performante au cours des generations 
de l'AG pour deux operateurs de mutations differents. La courbe superieure montre les 
resultats pour la mutation simple alors que celle du bas montre la performance de la 
solution la plus performante pour l'AG integrant la mutation par MRS. Ces courbes sont 
le resultat de 100 simulations differentes evoluant sur 100 generations. Sans l'influence 
de la MRS, l'optimisation montrait un pourcentage d'amelioration de la performance de 
l'individu de 83% alors que ce total s'eleve a pres de 98.5% pour la mutation par MRS. 
Dans le cadre d'une optimisation ou la solution optimale est naturelle, les simulations 
montrent que l'OPSl a aussi une bonne efficacite a trouver la trajectoire optimale. Au 
cours des memes simulations, 68 de ces simulations ont resulte en la trajectoire optimale. 
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Pour la mutation simple, seulement 3 des simulations de l'OPSl se sont conclues par la 
solution optimale. 
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Figure 5.2 Comparaison des indices de consommation de carburant pour des operateurs 
de mutation differents. 
Pour ce qui est de 1'optimisation de trajectoire, les caracteristiques des methodes d'enco-
dage et devaluation des solutions restreignent les capacites d'apprentissage de l'AG. En 
effet, l'apprentissage collectif repose sur les mecanismes de selection et de croisement. Un 
croisement moins efficace signifierait habituellement une solution finale de moindre qua-
lite. Tel qu'il a ete montre a la sous-section 5.1.1, TAG simple n'est pas aussi performant 
pour l'optimisation de trajectoire de satellite que pour le PVC. En contrepartie, la MRS 
peut compter sur un processus d'apprentissage guide. Pour la MRS, comme il a ete montre 
dans la section 2.1, la solution courante est habituellement amelioree au cours des itera-
tions de l'algorithme. En ne dependant pas des recombinaisons genetiques, la mutation 
par MRS apporte un avantage a TAG pour la recherche de la solution optimale. 
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5.1.3 Effet du taux de muta t ion 
Des solutions genetiquement semblables dans une population reduisent l'efncacite des 
operateurs de reproduction des individus de l'AG. Ce phenomene, pouvant s'apparenter a 
de la saturation genetique, influence directement la capacite de l'AG a etendre sa recherche 
a 1'exterieur d'un etat non optimal. II est done important de considerer ce facteur dans 
l'etude de 1'influence des parametres. La figure 5.3 montre pour les simulations effectuees 
precedemment revolution du taux de solutions partageant le meme bagage genetique a 
chacune des generations (taux de saturation). II est possible d'y remarquer que la mutation 
par MRS apporte une plus grande diversification des solutions au cours des generations. 
Cette situation s'explique par le fait qu'a chacune des generations, certaines solutions se 
trouvent entierement modifiees par la MRS alors que dans le cas de la mutation simple, 
les modifications apportees aux trajectoires n'influencent qu'un seul point de survol. Ce 
facteur joue un role important dans l'amelioration de la couverture de l'espace de recherche 
par L'OPSl. II faut noter que malgre tout, les mecanismes de selection et de croisement 
continuent a jouer un role important pour ce qui est de l'apprentissage collectif de l'AG. 
0.1 J Mutation MRS 
J Mutation Simple 
0 1 i i i i i i i i i 
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Nombre de generations 
Figure 5.3 Taux de saturation des individus pour differents operateurs de mutation. 
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Comme il a ete montre precedemment, l'influence majeure de l'integration de la MRS a 
l'OPSl est d'augmenter la couverture de l'espace de solution. La variation du taux de 
mutation a, quant a lui, un effet majeur sur la similarity des solutions a travers les gene-
rations. La figure 5.4 montre les courbes devolution de la solution la plus performante au 
cours de chacune de generations pour divers taux de mutation. II est possible de remarquer 
une certaine amelioration des resultats pour le taux de mutation plus eleve. 
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Figure 5.4 Evolution de l'indice de consommation de carburant pour differents taux 
d'individus traites par la MRS. 
Lors des executions de FAG, les resultats montrent que le taux de mutation influence 
directement le taux d'obtention de la trajectoire optimale. En effet, pour un taux de 
mutation eleve, l'algorithme trouve plus frequemment la trajectoire optimale. Au cours des 
simulations effectuees pour chacun des 3 taux de mutation par MRS, l'OPSl traitant 5% 
des solutions par generation s'est vu trouver la trajectoire optimale a 40 occasions. Dans 
le cas de la MRS traitant 10% des individus des generations, les resultats montrent que 
72 des simulations se sont terminees par la solution parfaite. Les simulations utilisant un 
taux de 20% se sont, quant a elles, soldees par 92 optimisations parfaites. Encore une fois, 
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les simulations effectuees au cours de ees essais traitaient un problems dont la trajectoire 
optimale etait naturelle. L'analyse des resultats montre que plus eleve est le taux, plus 
la mutation par MRS joue un role important pour ce qui est de la generation d'enfants 
performants. Ces resultats s'expliquent par le fonctionnement interne de la mutation par 
MRS. Contrairement a la mutation simple, la mutation par MRS optimise les individus 
traites, ce qui entraine en des individus plus performants et plus influents dans le processus 
d'apprentissage collectif de TAG. 
Le taux de mutation joue aussi un role important pour ce qui est du facteur de saturation 
des individus au cours des generations. La figure 5.5 presente les courbes du facteur de 
saturation pour chacun des trois taux de mutation des simulations precedentes. II est 
facile de remarquer, dans ce cas aussi, que plus eleve est le taux, plus l'OPSl beneficie de 
differences marquantes dans le bagage genetique de ces individus. Ce phenomene explique 
en partie le fait que TAG en vient a trouver plus regulierement la solution optimale au 
probleme d'optimisation de la trajectoire. II faut noter qu'au cours des simulations, merae 
si l'OPSl trouve la trajectoire optimale, il continue la recherche de l'espace de recherche. 
Dans ce dernier cas, le mecanisme d'elitisme conserve la trajectoire optimale tant que le 
critere d'arret de TAG n'est pas satisfait. Le taux de saturation a tendance a tendre vers 
une valeur de 1 mais l'integration de nouveaux individus vient toujours l'influencer a la 
baisse. 
II est aussi important de remarquer que pour un taux de traitement des individus de 10% 
par generation, la figure 5.5 presente une courbe differente de la courbe similaire dans 
la figure 5.3. La difference s'explique par un taux d'integration de nouveaux individus 
differents pour ces 2 groupes de simulations. 
5.1.4 Effet de la selection et du croisement 
Les mecanismes de selection et de croisement sont generalement responsables de l'ap-
prentissage collectif de l'AG. La section precedente montrait cependant que dans le cas 
de l'OPSl, le choix des mecanismes de l'AG influengait directement les performances de 
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Figure 5.5 Taux de saturation des generations pour differents taux d'individus traites par 
la MRS. 
l'optimisation. La presente section tente de mesurer avec plus d'exactitude l'effet de ces 
mecanismes sur les performances de l'OPSl. 
Pour ce qui est de la selection, les resultats montrent que ce mecanisme n'influence en rien 
la qualite de l'OPSl. Les 2 operateurs utilises, soft a taux fixe et a roulette, ne montrent 
aucun avantage l'un face a l'autre. Des simulations donnent des resultats similaires autant 
pour l'amelioration des performances que pour leur role dans la diversification du bagage 
genetique. Pour les simulations effectuees dans l'analyse de l'OPSl, la selection a taux fixe 
a ete preferee pour sa rapidite d'execution et sa simplicite. 
Parce qu'il est jumele a la MRS, il est difficile de mesurer l'impact exact du croisement dans 
la recherche de la trajectoire optimale. II faut noter que la MRS developpee dans l'OPSl 
n'est utilisee que dans le but de raffiner les solutions engendrees par les mecanismes de 
selection et de croisement. Le croisement demeure par consequent un mecanisme important 
pour l'obtention de la trajectoire optimale. 
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Dans le cas de l'OPSl, il est neanmoins necessaire de determiner le type de croisement ge-
ne-rant les meilleures trajectoires a la MRS. L'OPSl utilise un croisement a taux constant. 
La figure 5.6 montre l'amelioration de la performance du meilleur chromosome en compa-
rant le croisement a taux fixe a celui a multiples points. Le croisement a taux fixe presente 
de meilleures performances dans ce domaine. Comme le montre la figure 5.7, les resultats 
sont sensiblement les memes pour ce qui est de la diversification du bagage genetique. 
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Figure 5.6 Effet des operateurs de croisement sur revolution du meilleur chromosome de 
l'OPSl. 
Un plus faible taux de saturation a long terme ne signifie pas necessairement des gains de 
performance de l'algorithme. En ne generant que des populations d'individus de faibles 
performances, mais de bagage genetique different, l'algorithme ne tend pas directement 
vers la solution finale. Dans le cas du croisement, le mecanisme a multiples points permet 
une diversification du bagage genetique des generations semblable a celle du croisement a 
taux sans augmenter de fagon notable le pouvoir d'apprentissage collectif de l'OPSl. 
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100 
Figure 5.7 Effet des operateurs de croisement sur le taux de saturation des generations. 
5.1.5 Effet de I'introduction de nouveaux chromosomes aux po-
pulations 
L'effet positif de la diversification du bagage genetique dans l'AG a ete observe dans les 
precedentes sections. Dans le cadre de l'OPSl, I'introduction de nouveaux chromosomes a 
la population active contribue a contrer les effets de la saturation genetique. La figure 5.8 
montre l'effet du nouveau bagage genetique a la population active. Elle presente la courbe 
de saturation des populations pour des simulations comportant trois taux d'integration 
de nouveaux chromosomes : 15%, 25% et 35%. 
Comme prevu, en augmentant le pourcentage de nouveaux individus integres a la ge-
neration courante, le taux de saturation diminue. Bien que l'ajout de nouveau bagage 
genetique permette sans contredit a l'OPSl d'eviter les super chromosomes qui peuvent 
garder l'AG dans un etat d'optimum local, l'effet sur la performance de l'algorithme est 
beaucoup moins perceptible. 
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Figure 5.8 Effet de l'introduction de nouveaux chromosomes sur le taux de saturation des 
populations. 
II est possible de remarquer, par le tableau 5.3, l'effet sur la performance de l'OPSl pour 
ce qui est de differents taux d'integration de nouveaux individus. 
Les valeurs d'optimisation confirment que le present facteur influence sensiblement les 
performances de l'elite. Pour l'mtegration de 55% de nouveaux individus par generation, 
la solution finale montre une amelioration de performance de pres de 96% a comparer a 
92% pour une integration de 15%. II est en de meme pour le nombre de solutions parfaites 
trouvees pour les simulations du probleme dont la trajectoire optimale est connue. Dans 
le cas de 55%, l'algorithme conclut sa recherche par la solution optimale lors de pres de 
23% des simulations contrairement a pres de 10% pour l'insertion de 15% de nouveaux 
chromosomes. 
Les resultats montrent aussi qu'apres 55%, les performances de l'algorithme ont tendance 
a diminuer. Ce phenomene s'explique par le fait qu'en depassant ce taux, les mecanismes 
tels la selection et le croisement, perdent une part importante de leur role dans l'appren-
tissage collectif l'AG. L'AG est beaucoup plus efficace a rechercher une solution par ces 
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Nouveaux ind. par gen. 
15% 
25% 
35% 
45% 
55% 
65% 
75% 
Amelioration de perf. 
91.7% 
93.9% 
94.9% 
95.0% 
95.5% 
95.4% 
84.7% 
Solutions parfaites 
9.6% 
13.6% 
12.4% 
15.2% 
22.8% 
19.6% 
17.6% 
TABLEAU 5.3 Effet de l'integration de nouveaux individus sur la performance de l'OPSl. 
mecanismes plutot qu'a generer aleatoirement des individus en esperant tomber sur la 
solution optimale. 
L'utilisation d'un taux d'introduction de nouveaux individus par generation aussi eleve 
que 55% est contraire a la pratique courante. II pourrait sembler legitime de croire qu'avec 
un tel taux, l'optimisation de l'OPSl se resume a une simple recherche aleatoire et que 
l'apprentissage collectif de l'AG n'a plus d'incidence sur le resultat final. Les resultats 
montrent cependant que l'introduction de nouveaux individus n'est responsable que d'ap-
proximativement 12% de la generation des individus elites dans le deroulement de l'OPSl. 
Les mecanismes de reproduction et de mutation produisent done la grande majorite des 
solutions de qualite dans le deroulement. Ces resultats montrent bien que l'AG profite du 
brassage genetique que procurent autant de nouveaux chromosomes tout en laissant libre 
cours au processus evolutif pour trouver la solution optimale. 
5.2 Performance globale de l 'OPSl 
Avant d'analyser l'influence des divers parametres de l'optimisation de la propulsion d'un 
satellite, il est necessaire de comprendre l'impact exact de chacun d'eux sur le fonctionne-
ment de l'OPSl. Un grand nombre de ces parametres ne servent qu'au moment du calcul 
des differents moments de survols de chacun des sites. L'inclinaison orbitale, par exemple, 
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est utile a determiner l'argument de latitude des survols. Cette meme inclinaison combinee 
a la longitude du noeud ascendant et la position initiate de la terre sur son axe de rotation 
permettent quant a eux de calculer le temps exact du croisement entre le plan orbital et 
un site a la surface de la planete. Ces parametres servent a l'elaboration des ensembles 
discrets de survols quotidiens pour les sites terrestres. Comme ces moments n'ont d'inci-
dence que sur la composition des plans de survols, ils n'influencent done en rien l'efficacite 
de l'algorithme d'optimisation. 
II n'en est pas de meme pour la repartition geographique des sites terrestres et la duree 
de la periode d'observation. La prochaine section analyse done l'effet de ces parametres 
sur les performances de l'OPSl. 
5.2.1 Effet de la disposit ion des sites a observer 
Afin de mieux connaitre la robustesse et le rendement de 1'OPJSI, il est necessaire de 
mesurer l'influence des differents types de geometrie et de dispersion de sites a observer 
auxquels l'algorithme pourrait etre confronte. Dans le cas de la surveillance des incendies 
de foret par exemple, les sites a observer se retrouvent confines dans une petite region du 
globe. A l'inverse, s'il est affecte a l'etude des oceans, l'OPSl se doit de bien reagir a des 
sites s'etendant a de grandes surfaces de la planete. 
Les resultats qui suivent montrent les performances de l'OPSl dans ces deux situations. 
Pour le cas de l'observation de regions restreintes du globe, les simulations presentent des 
regions s'etalant environ entre 300 000 et 500 000 km2. Pour ce qui est de la surveillance 
de grandes superficies, les sites etaient selectionnes aleatoirement a l'interieur de la bande 
longitudinale couverte par le satellite. En generant des ensembles de points de survol 
distincts, les simulations profitent d'une diversite de problemes empechant que les resultats 
soient fausses par des cas particuliers. 
La figure 5.9 montre que l'OPSl donne de meilleurs resultats pour les missions d'obser-
vation de regions a superficie reduite. Ce phenomene semble attribuable aux moments 
de survol rapproches des differents sites terrestres. En etant proches geographiquement, 
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ces sites croisent le plan orbital a des intervalles de temps tres courts les uns des autres. 
Ces intervalles etant beaucoup plus courts que le temps necessaire au satellite pour ef-
fectuer une revolution complete, les valeurs d'arguments de latitude des croisements sont 
semblables. Done, tous les sites necessiteront une acceleration ou une deceleration sem-
blable. D'apres les simulations, il semble que l'OPSl peut plus facilement prevoir des 
trajectoires efficaces contenant des points provoquant seulement de l'avance ou a l'inverse 
seulement du retard sur la trajectoire naturelle. Des exemples de ce type de trajectoires 
se retrouvent a la figure 5.10. Dans cette figure, la courbe du haut montre un parcours or-
bital dans lequel le satellite est toujours en avance sur la trajectoire naturelle. La seconde 
courbe montre, a l'inverse, un satellite exigeant du retard. De tels parcours evitent les 
trop grandes variations de vitesse du satellite ce qui entraine en une economie d'energie. 
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Figure 5.9 Effet de la disposition des sites terrestres a observer sur l'indice de consom-
mation de carburant. 
L'effet de la dispersion des sites se fait aussi remarquer pour ce qui est du taux de satu-
ration genetique des individus au cours des generations. La figure 5.11 montre l'influence 
de ce facteur en le comparant avec le taux de saturation des simulations ayant des sites 
disperses. L'OPSl possede de meilleures habiletes a trouver des trajectoires diversifiees a 
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Figure 5.10 Decalage de la position orbitale du satellite pour une dispersion des sites a 
l'interieur de petites superficies. 
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travers les generations. Les resultats montrent en moyenne une plus grande amelioration 
des performances des individus a travers les generations pour des sites possedant des co-
ordonnees geographiques rapprochees. L'effet de la dispersion geographique des sites a ete 
observe pour diverses simulations montrant des agencements de sites rapproches et dis-
perses sur la planete. Ces dernieres simulations montraient aussi une plus grande facilite 
pour l'OPSl a tendre vers des trajectoires performantes pour des agencements de sites se 
distribuant a l'interieur de regions d'observation reduites en superficie. 
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Figure 5.11 Effet de la disposition des sites terrestres a observer sur la saturation des 
populations de l'AG. 
La disposition geographique des sites terrestres est done un facteur important a considerer 
pour l'optimisation du programme de propulsion d'un satellite lors de l'observation de sites 
terrestres discrets. 
5.2.2 Effet de la periode de survol 
L'objectif premier du present travail de recherche est d'amener le satellite a observer un 
ensemble de cibles en une periode donnee. Pour atteindre cet objectif, la solution proposee 
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utilise le systeme de propulsion du satellite. En admettant une manoeuvrability infinie au 
satellite, celui-ci n'aurait aucun probleme a observer l'ensemble des sites au cours d'une 
courte periode. 
Concretement, les propulseurs du satellite ne permettent qu'une faible poussee, ce qui 
limite grandement sa manoeuvrability. Cette limite impose une restriction aux capacites 
deceleration de l'engin orbital, ce qui provoque directement une contrainte de temps 
d'observation. II devient done pratiquement impossible de couvrir l'ensemble des sites 
dans une periode tres courte. II devient done important d'analyser l'effet de la duree de 
la periode. 
II est facile d'observer les effets directs de la duree de la periode sur la qualite d'un plan 
de survols. Le tableau comparatif 5.4 montre revaluation de l'indice de consommation 
de carburant de l'OPSl de 3 trajectoires suivant les deviations a l'argument de latitude 
analysee a la figure 5.12. Le tableau presente revaluation pour une periode s'etendant sur 
10, 15 et 20 jours. II est possible de remarquer que pour arriver a suivre les memes plans 
de propulsions, la trajectoire profitant d'une periode de 20 jours est pres de 8 fois plus 
performante que celle s'etendant sur 10 jours. 
Duree de la periode 
10 jours 
15 jours 
20 jours 
Performance 
0.1698 
0.1503 
0.0212 
TABLEAU 5.4 Effet de la periode sur la performance des trajectoires. 
Une periode plus longue amene un plus grand nombre de possibilites de survols, ce qui 
peut mener a des plans plus economiques sur le plan de la consommation de carburant. Ce-
pendant, l'avantage evident d'une plus longue periode reside dans le fait que 1'acceleration 
necessaire pour gagner ou perdre une meme portion d'orbite par rapport a la trajectoire 
nominale est beaucoup plus faible. Dans le but de reduire la consommation, il est done 
necessaire d'etendre l'observation de la surface sur la plus longue periode possible. 
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Figure 5.12 Derivation de l'argument de latitude du satellite pour une trajectoire s'eten-
dant sur P jours. 
CHAPITRE 6 
CONCLUSION 
Ce memoire de maitrise presente le developpement d'une solution d'optimisation de la 
trajectoire d'un satellite de teledetection charge d'observer un ensemble de sites terrestres. 
Pour ce faire, la solution presentee tire avantage de propulseurs electriques a faible poussee. 
L'objectif principal de ce projet est le developpement d'une strategie d'optimisation de la 
trajectoire du satellite pour le survol des sites terrestres a l'interieur d'une periode donnee. 
La solution proposee preconise l'utilisation de l'algorithme genetique pour 1'optimisation. 
La reduction ou l'augmentation de la duree de la periode orbitale procuree par les pro-
pulseurs electriques donnent la possibilite au satellite de survoler les sites terrestres aux 
moments opportuns. La premiere etape du developpement se concentre sur la creation et 
l'optimisation du plan de survols. La solution proposee fait intervenir l'AG a ce niveau 
afin de selectionner adequatement l'ordre et le moment de visite de chacun des sites ter-
restres. La seconde partie du developpement construit, quant a elle, la trajectoire optimale 
liant les points du plan de survols. Cette trajectoire est optimisee pour ce qui est de la 
consommation de carburant. 
Le developpement montre une solution hybride amalgamant l'AG et la MRS, une autre 
heuristique de recherche. Le but de cette hybridation est de faire profiter, a la solution 
preconisee, des avantages de chacun des algorithmes s'y integrant. De cette maniere, il est 
ainsi possible de contourner le probleme de transmission du bagage genetique de qualite 
mentionne a la sous-section 5.1.1. 
6.1 Objectifs de la recherche 
Le but premier de la presente recherche etait de demontrer que l'AG etait en mesure d'effec-
tuer l'optimisation de la trajectoire du satellite pour ce qui est du survol de sites terrestres 
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au cours d'une periode donnee. Pour ce faire, la recherche avait deux objectifs particuliers. 
Premierement, la solution devait trouver une methode efficace pour reduire l'optimisation 
de trajectoire a un probleme traitable par une heuristique de recherche. Deuxiemement, 
la recherche devait montrer l'efncacite des algorithmes genetiques a resoudre le probleme 
d'optimisation de trajectoire. Ce dernier point incluait aussi la determination de la forme 
et des operateurs appropries pour traiter ce probleme. 
6.2 Contributions 
Voici une liste des principales contributions apportees par ce travail de recherche. 
Premierement, TAG est une solution efficace pour resoudre le probleme d'optimisation de 
trajectoire orbitale. Meme si l'optimisation de trajectoires de satellites pour le survol de 
sites terrestres a deja ete traitee par le passe, l'utilisation de l'AG comme heuristique de 
recherche pour ce probleme represente une nouvelle fagon d'aborder le sujet. Dans le but 
de mettre au point un algorithme encore plus performant, l'AG a ete combine a la MRS 
pour raffiner et optimiser localement les trajectoires. Par des simulations dont la solution 
optimale etait connue, l'OPSl a demontre de tres bonnes capacites d'optimisation. La 
combinaison de la MRS et de TAG n'etant pas nouvelle, son utilisation dans ce travail 
de recherche montre qu'elle pourrait s'appliquer a divers autres problemes complexes ou 
l'AG simple n'est pas une solution adequate. 
Deuxiemement, l'analyse des limites de l'AG pour l'optimisation de trajectoire a permis de 
mettre en evidence des mecanismes plus performants pour ce probleme en particulier. En 
effet, l'apprentissage de TAG est habituellement gouverne par les mecanismes de selection 
et de croisement. En raison de la nature de revaluation de la qualite des chromosomes, ces 
mecanismes demontraient certaines faiblesses a isoler et transmettre le bagage genetique 
potentiellement efficace a la population enfant. Pour pallier le probleme de revolution des 
individus, l'OPSl utilise un AG hybride se combinant a une MRS. Les conclusions tirees 
de cette analyse devraient s'averer interessantes pour de futurs travaux. 
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Troisiemement, pour arriver a la meilleure solution possible, cette recherche montre aussi 
les resultats de l'analyse de differents parametres influencant les qualites d'optimisation de 
l'AG. L'adaptation des outils et des mecanismes existants decoulant de cette analyse est 
une contribution importante au domaine de recherche. Les principales conclusions tirees 
de cette analyse sont resumees et enumerees ici : 
Mutation II a ete montre que le procede de mutation faisant intervenir la MRS aug-
mente beaucoup la qualite de la solution finale trouvee. L'analyse de la reponse de 
l'algorithme a differents taux de mutation a demontre qu'il etait souhaitable de mo-
difier approximativement 50% des chromosomes d'une generation pour en arriver 
aux meilleurs resultats. 
Periode d'observation La duree de la periode s'est aussi averee un facteur influent 
dans la qualite de l'algorithme. II est facile de voir qu'il est souhaitable, pour une 
plus grande economie de carburant, d'assigner la plus longue duree possible pour la 
mission de teledetection. 
Repartition des sites Les analyses ont aussi determine que la repartition des sites sur 
la surface observable de la planete influengait aussi la qualite d'optimisation de l'al-
gorithme. L'observation de sites se concentrant sur une petite superficie a demontre 
de meilleurs resultats que les missions devant faire l'observation de cibles s'etendant 
sur toute la planete. 
6.3 Travaux futurs 
Les travaux futurs devraient d'abord s'interesser au sujet en approfondissant les tests et 
les simulations de l'algorithme. II serait important de considerer d'appliquer les resultats 
dans un environnement plus reel incluant par exemple un controleur pouvant suivre la 
trajectoire determinee. 
Pour une meilleure flexibilite dans le cadre d'une application reelle, il serait interessant 
de considerer l'ajout de fonctionnalites permettant la modification, en cours de route, des 
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objectifs a survoler. Ces fonctionnalites donneraient la chance a l'algorithme de modifier, 
pendant la periode d'observation, la trajectoire pour des visites devenues plus importantes. 
Differents reglages pourraient etre apportes a l'approche afin de mieux comprendre l'in-
fluence d'un seul point de survol sur l'ensemble d'une trajectoire. En connaissant cette 
influence, l'algorithme pourrait encore mieux s'adapter au mecanisme de base de l'AG. Ces 
ajustements pourraient ameliorer les capacites de l'algorithme a rechercher la trajectoire 
optimale. 
6.4 Conclusion 
La presente recherche elabore un algorithme d'optimisation de la trajectoire pour le survol 
de sites terrestres. Les resultats montrent que l'AG presente une bonne maniere de traiter 
ce probleme. Elle sert aussi a demontrer l'emcacite des algorithmes tires de 1'intelligence 
artificielle appliques aux problemes de l'aerospatiale. 
En conclusion, cette recherche aborde de maniere novatrice une facette des missions de 
teledetection. Elle participe au developpement et a revolution d'une nouvelle technologie 
qui devrait susciter de l'interet surtout en considerant l'utilite de ces systemes pour la 
recherche et pour l'environnement. 
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